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Resumo

- A teoria wavelet tem sido estudada para muitas aplicagbes em processanmiento
e codificagdo de sinais transmitidos através de canais méveis. A codificagao de
canal bit-a-bit usando matrizes de coeficientes wavelet ¢ uma técnica baseada nas
propriedades de ortogonalidade entre as linhas de tais matrizes. Seus principais
beneficios sao a simplicidade do processo de codificagaoc e decodificagdo e o bom
desempenho em canais sujeltos ao desvanecimento. Em canais de comunicacio
sem flo, a propagagao do sinal por multiplos percursos degrada fortemente a qua-
lidade do sinal. Esquemas de codificacdo combinados com diversidade sdo usados
para tornar mais robustos os sinais sob efeito do desvanecimento. Neste trabalho
¢ apresentada uma técnica que integra a potencialidade da codificacdo de canal
bit-a-bit usando matrizes de coeficientes wavelet com esquemas de diversidade
espacial, através do uto de multiplas antenas transmissoras. O desempenho da
técnica é avaliado através de simulagdes e comparacdes com outros esquemas de

transmissao.
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Abstract

The wavelet theory has been studied for many processing and coding applications
of signals transmitted through mobile channels. Bit-by-bit channel coding using
wavelet coefficients matrices is a technique based on the ortogonality properties
between the lines of such matrices. The principal benefits of this technique are
the simplicity of the coding and decoding process and the good performance
in fading channels. In wireless communication, multipath signal propagation
strongly degrades the guality of transmitted signals. Coding schemes combined
with diversity are used to minimize fading effects. In this work it is presented a
technique that integrates the potentiality of the bit-by-bit coding channel using
wavelet coeflicients matrices with space diversity schemes, through the use of
multiple transmitting antennas. The performance of the technique is evaluated

through simulations and comparisons with other transmission schemes.
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Capitulo 1
Introducao

Nos Giltimos anos vém-se observando uma grande demanda por servigos de comu-
nicagéo sem fio. A possibilidade da troca de informacio, seja dados ou voz. entre
usudrios. distantes geograficamente, que nido estio conectados fisicamente, tém
levado ao surgimento de varios servigos e aplicacdes para a comunicagio semn fio,
como a telefonia mdvel celular, sistemas de paging e interligacio de redes locais
sem fio. Padrdes j4 estabelecidos para alguns destes servicos incluem transmissao
de dados a taxas de 9,06 kbit/s e recentemente, estdo sendo considerados siste-
mas de transmissao de dados e voz de alta qualidade a taxas de 64 — 128 kbit s
através do espectro dos sistemas maéveis celulares (850 MHz) e dos sistemas PCS
(Servico de Comunicagdes Pessoals - Personal Communication Services) (1.8 ou
1.9 GHz). E mais, o desenvolvimento da computacio mével estimula o uso de
altas taxas de transmissdo, tipicamente, na faixa de 144 kbit/s para aplicagdes
com alta mobilidade e acima de 2 Mbit/s para aplicaces em ambientes fechados
(indoor) [1].

A convergéncia entre a computacao e sistemas de comunicagao sem fio requer
um aumento na capacidade e melhoria no desempenho dos sistemas de trans-
missao. Para tanto, € necessario o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas
eficientes de codificagao, modulagio e de processamento de sinais que melhorem
a qualidade dos sistemas de comunicagio semn fio e possibilitem o compartilha-
mento do espectro por um numerc maior de usudrios, sem que haja perda de

eficiéncia espectral [2]. Algumas dessas técnicas utilizam a teoria das fungdes



wavelet, cujas propriedades de ortogonalidade e a relagio com o processamento
de sinais em sub-bandas de freqiiéncia estdo sendo usadas em vdrias aplicaches

em comunicagdes [3-7].

Entretanto, os canais de comunicagdo movel apresentam o efeito destrutivo
dos multiplos percursos na propagacao do sinal. Tal efeito pode alterar de ma-
neira significativa a amplitude do sinal, mesmo para uma pequena variacio na
distdncia ou orientagac entre o transmissor e o receptor. Geralmente, em siste-
mas de comunicagao méveis, sio usadas técnicas de codificacao de canal e/ou de
diversidade para tentar minimizar os efeitos do desvanecimento. A diversidade
baseia-se no fato de que os instantes de desvanecimento em canais independentes
constituemn eventos independentes. Assim, se a informagéo redundante é forneci-
da ao receptor através de dois ou mais canais independentes, a probabilidade de
que todos sejam afetados simultaneamente pelo desvanecimento é reduzida [8].
Algumas técnicas, como a codificacio espicio-temporal, combinam diversidade e
codificacao de canal para tornar os sinais transmitidos mais robustos aos efeitos

do desvanecimento [9-111L

Em [3], os autores apresentam uma técnica de codificagio de canal bit-a-bit
cujos principais beneficios sao a simplicidade do processo de decodificagdo e os
ganhos, medidos em termos da probabilidade de erro de bit, que podem ser ob-
tidos em canals sujeitos ao desvanecimento. A técnica utiliza as linhas de uma
matriz de coeficientes wavelet (MCW) para codificar bits de informagao. A codi-
ficagdo é baseada nas propriedades de ortogonalidade entre as linhas das MCW,
denominadas de palavras-codigo, que mantém-se ortogonais quando deslocadas e

adicionadas [2].

Neste trabalho, é apresentada uma técnica que integra as potencialidades da
diversidade espacial e da codificagio de canal usando matrizes de coeficientes
wavelet, sem que seja introduzida complexidade no processo de codificagio e
decodificacdo e sem haver perda de eficiéncia espectral {12]. O desempenho da
técnica proposta sera avaliado sob o ponto de vista da transmissido através de

canais sujeitos ao desvanecimento.
O texto deste trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 2
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¢ apresentada uma revisio da teoria wavelet. Inicialmente, é feito um breve
histérico sobre o desenvolvimento da teoria do ponto de vista apenas informati-
vo. O texto segue com a apresentacio das funcdes wavelet e das transformadas
wavelet continua e discreta. A teoria wavelet também é discutida a partir da
analise multi-resolucional, sendo feita a ligagdo entre a andlise multi-resolucional

e a filtragem de sinais por bancos de filtros com multi-taxas.

No Capitulo 3 encontra-se uma discussio introdutdria sobre as matrizes de
coeficientes wavelet. Tais matrizes sdo a base do processo de codificagdo de
canal bit-a-bit. Portanto, além da defini¢do das matrizes de coeficientes wavelet,
inciuem-se nesta discussao as propriedades relevantes e exemplos de matrizes

utilizadas para esta aplicagdo.

O Capitulo 4 discute a codificagio com matrizes wavelets que apresenta bom
desempenho na transmissio em canals sujeitos ac desvanecimento plano e nao-
seletivo em fregiidncia. Também é apresentada a técnica de baixa complexidade
de implemetagao que integra a codificagdo com a diversidade espacial sem haver

perda de eficiéncia espectral.

Os modelos dos sistemas de comunicagao com codificagdo wavelet sao descritos
no Capitulo 5. Sio também apresentados sistemas de referéncia nac codificados
utilizados para a avaliagao quantitativa dos ganhos que sao obtidos com a codi-

ficacéo.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados das simulagoes das transmissies
codificadas através de canals com desvanecimento, utilizando a técnica original
e a técnica de codificagdo com diversidade espacial. Finalmente, as conclusdes e

sugestes para novos trabalhos sao descritas no Capitulo 7.



Capitulo 2

Wavelets

2.1 Introducao

A representacao de sinais através da decomposicdo em fungdes fol proposia no
inicio do século 19, guando Joseph Fourier mostrou que é possivel decompor
fungtes em termos de exponenciais complexas de vérias fregiiéncias. Seguindo
este conceito, em 1909, Alfred Haar criou a primeira wavelet (nesta época ainda
ndo existia o termo wavelet) [13-15]. A teoria wavelet vem sendo desenvolvida
com a contribuicdo de varias dreas de pesquisa e no inicio da década de 80,
foram desenvolvidas bases wavelets mais gerals para fungdes com energia finita e

também algoritmos eficientes para calcular a decomposigdo de funcdes [16].

A analise de Fourier é muito 1til na representagdoc de uma grande classe de
sinais, mas ndo permite uma perfeita representa¢io dos ndo-estaciondrios {14, 15].
Por outro lado, a decomposicao de sinais em bases wavelets consegue representar
fielmente estes sinais. Isso porque ac contrario das sendides que sao funcgdes locais
apenas no dominio da freqiéncia, as wavelets s3o locals no dominio do tempo e

no dominio da fregliéncia.

Uma comparagac muito interessante em relacao a boa reselucao das wavelets
nos dominios do tempo e da freqiéncia é sua caracteristica de permitir a visua-
lizagio da “Horesta” e das “arvores”, através de algoritmos que utilizam janelas
para processar os sinais em diferentes escalas e resolugdes. Ou seja, através da

andlise wavelet pode-se obter as caracteristicas gerais do sinal ou caracteristicas

4



de baixa freqiiéncia (a “foresta”)} através de janelas grandes, e as caracteristicas
detalhadas ou caracteristicas de alta freqii®ncia (as “4rveores”) através de jane-
las pequenas. Ksta caracteristica é importante para a analise de sinals nao-

estacionérios [15].

Neste capitulo é feita uma revisdo sucinta sobre a tecria wavelet. Inicialmen-
te, na Seclo 2.2, é feito um breve histérico scbre o desenvolvimento da teoria
wavelet (do ponto de vista apenas informativo}, sendo destacados alguns fatos
importantes e nomes de pesquisadores que contribuiram e continuam contribuin-
do efetivamente para o seu desenvolvimento. Na Secao 2.3, sao apresentadas as
funcdes wavelet e algumas de suas caracteristicas mais gerais. As transformadas
wavelers continua e discreta sao discutidas nas Segdes 2.4 e 2.5, respectivamente.
Na Segao 2.6, a teoria wavelet é apresentada sob o ponto de vista da analise
multi-resolucional, que possibilita a constru¢io de familias wavelets discretas e o
desenvolvimento de algoritmos répidos para o cdlculo da transformada wavelet.
A Secdo 2.7 discute a ligacdo entre a analise multi-resolucional e a filtragem nor
bancos de filtros. Finalmente, na Secdc 2.8, o capitule é concluido com algumas

consideracoes.

2.2 Breve Historiro

A teoria wavelet, desenvolvida principalmente a partir da década de 1980, tem
suas origens nos trabalhos desenvelvidos independentemente nos mais diversos
campos de pesquisa, incluindo matematica pura e aplicada, fisica, ciéncia da

computagio, engenharia, entre outros [14].

Em 1909, a partir da teoria de Fourier, Alfred Haar criou a primeira base
wavelet ortonormal [17]. A wavelet de Haar é a base ortonormal malis simples
de toda a teoria wavelet. Em 1930, ao estudar sinais aleatdrios resultantes do
movimento Browniano, o fisico Paul Levy mostrou que pequenos detalhes de tais
sinais eram melhor representados usando-se as fungdes base de Haar, em relagao

as fungdes base de Fourier [13].



No inicio da década de 1970, o engenheiro geofisico J. Morlet estudou uma
alternativa para a STFT (Short Time Fourier Transform), que calcula a transfor-
mada de Fourier de um sinal através de uma funcgdo janela, para analisar sinais
sismicos. A STFT nio era adequada, pois as janelas usadas em tal transfor-
mada tém duragao fixa. Usando-se janelas de curta duragdo perdia-se resolugac
nas componentes de baixa fregiéncia. Ao passo que com janelas de longa du-
ragio, perdia-se as caracteristicas em alta freqiiéncia dos sinais. Dessa forma,
Morlet usou funcdes janela cujas larguras (duragGes) eram dilatadas ou compri-
midas & medida em que se queria analisar as componentes de baixa ou de alta
freqiéncia do sinal, respectivamente [13]. De modo a investigar o comportamen-
to em instantes de tempo diferentes, estas fungdes eram desiocadas no tempo e
eram calculados os produtos internos entre as mesmas € ¢ sinal a ser analisado -

surgiram as wavelets.

Apesar do conceito ja apresentado, era preciso um maior formalismo ma-
tematico para a transformada wavelet. Morlet, entdo, apresentou seu trabalho
a A. Grossmann, fisico tedrico, que tinha problemas similares em seus trabalthos
de mecanica quantica. quando precisava representar caracteristicas locais de uma
fun¢do. Grossmann construiu uma férmula exata de inversdo para a transfor-
mada de Morlet. A partir dai, Morlet e Grossmann fizeram alguns trabalhos e

desenvolveram algumas aplicagdes em conjunto [18].

Em meados de 1980, o matemadtico Y. Meyer leu os trabalhos de Morlet e
Grossmann e percebeu que as {érmulas de andlise e sintese, por eles apresenta-
das., eram a redescoberta das férmulas que A. Calderdn havia introduzide em
andlise harménica na década de 1960. Ainda em meados de 1980, um grupo de
pesquisadores franceses liderados por Morlet, Grossmann e Meyer fizeram o refi-
namento matemdtico da teoria até entao desenvolvida e denominaram o trabalho

de Ondelettes, que popularizou-se em inglés como Wavelets [14, 15].

Stephane Mallat, um especialista em visdo computacional e processamento
de imagens, fez em 1986 a ligacdo entre os algoritmos piramidais e a estrutura
para a decomposigiao de fungdes em bases wavelets. Meyer e Mallat elaboraram a

base matematica da andlise multi-resolucional, que leva a um algoritmo recursivo



de filtragem de facil implementacio para o calculo da decomposi¢ae de um sinal
em fungbes base wavelets [17]. Os filtros que correspondiam as bases de Meyer
eram infinitos e tinham de ser truncados para tornar possivel a implementagao
direta. Em 1987 foram construidas as primeiras bases wavelets ortonormais com
suporte compacto, ou seja, limitadas no tempo. Neste caso, ao invés dos filtros
serem obtidos a partir das wavelets, constrdéem-se filtros com reposta ao impulso
finita (FIR - Finite Impulse Response} apropriados e que correspondam a uma
determinada base wavelet ortonormal. A utiliza¢do de filtros na andlise com
wavelets relacionou-as com a filtragem em sub-bandas da teoria de processamento

de sinais {13}

Os bancos de filtros de sub-banda FIR sio usados para dividir toda a ban-
da de freqiiéncia de um sinal em sub-bandas. Na filtragem em sub-bandas séo
usados filtros que garantem a perfeita reconstrugio do sinal, denominados de
filtros espelhados em quadratura com reconstrugdo perfeita (PR-QMF, Perfect
Reconstruction Quedrature Mirror Fillers) ou filtros em quadratura conjugados
(CQF - Conjugated Quadrature Filters) [5, 19, 20]. Os PR-QMF s3o0 exatamente
os filtros FIR usados na construgio de bases wavelets ortonormais com suporte

compacto.

A partir dos trabalhos de Mallat, Meyer construiu as primeiras wavelets nao
triviais diferencidveis continuamente, porém, sem suporte compacto. Em segui-
da. Ingrid Daubechies basendo-se também nos trabalhos de Mallat, construiu um
conjunto de funcdes base wavelets ortonormais com suporte compacto. Afual-
mente, as wavelets de Daubechies sdo bastante usadas em vérias aplicagbes e sao

consideradas as mais elegantes da teoria wavelet [3].

No final da década de 1980, foi construida a base matematica para a Trans-
formada Wavelet Discreta e atualmente, a teoria wavelet encontra-se em fase de
refinamento matematico. A troca de informacdes entre as mais diversas dreas
de pesquisa durante as ultimas duas décadas possibilitou o surgimento de muitas
aplicagOes para a teoria wavelet. Pesquisas estdo sendo desenvolvidas nos campos
de sensoriamento remoto, processamento de sinais biomédicos, processamento de

imagens, astronomia, anélises numéricas e comunicagoes digitals, entre outros
12-7)-
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A seguir s8o discutidas as caracteristicas gerais das fun¢des wavelet e suas pro-
priedades, como também, sdo apresentadas as transformadas wavelets continua e

discreta.

2.3 Funcoes Wavelet

As wavelets sio fungdes com energia finita definidas no espago vetorial Ly(K), em
que R é o conjunto dos ndmeros reais. Uma fungio g{t) definida em R pertence

a0 espaco Lo{R) (ver Apéndice A} se |g(t)® for integravel, ou seja,

f lg(t)F dt < oc. (2.1)
ie

Considere um sinal ou fungdo f{t}, em que ¢ é uma varidvel continua. De wna
forma geral, pode-se definir a decomposigao da funcdo f(t) em uma série ortonor-
mal como a combinacao linear de fungbes de uma determinada base, ponderadas

pela projecbes de f{t) sobre cada uma delas, ou seja,

=
oW
(S
e

)= amhlt),

{

em que ! é um indice inteiro, y(t) é o conjunte de fungdes base e g sdo as
projecoes de f(t) sobre yy(t). O conjunto de coeficientes a; é a transformada da
funcao f(t) [19].

Se a base usada na decomposicao de f(t) for ortogonal, ou seja,

(o) 0lt) = [l =0 k1 2.3)

entdo, os coeficientes a; podem ser calculados pelo produto interno

o= (0, 0i0) = [ SO (2.4)

Na decomposi¢ao de Fourier, as funcdes base (senos e cossenos) tém suporte
igual a toda a extensao do eixo real, ou seja, cada fungio base ¢;(t) decal a zero

somente nos limites £o0o. No entanto, as fun¢bes base com suporte compacto ou
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limitado decaem a zero rapidamente, sendo preciso que tais fungbes sejam escalo-
nadas {dilatadas) e transladadas para que possam representar funcBes definidas

e todo o eixe dos reals.

As wavelets sdo funcdes com suporte compacto. Portanto, na decomposigao
em funcdes wavelet é construido um sistema com dois pardmetros que definem
operagdes de escalonamento e translagao das fungdes wavelet base. Diferentemen-
te da andlise de Fourier, em que as fungdes base sdo as exponencials complexas
dilatadas na fregiiéncia, na andlise wavelet as fun¢des base néao sao unicas. Para
que uma funcio seja considerada uma wavelet é preciso que atenda as proprieda-
des gerais da base, como por exemplo, a condigao de admissibilidade e a regulari-
dade. Hd varias funcbes wavelet diferentes que podem ser usadas eficientemente

na representagio de sinais, mas todas tém caracteristicas gerais comuns [5, 15].

Comeo serd visto mais adiante, de acordo com a condigao de admissibilidade,
o valor médio de uma wavelet ¢ igual a zero. Isso assegura a reconstrugdo do
sinal a partir da transformada wavelet inversa. A condigdo de regularidade esta-
belece que as wavelets tém decaimento exponencial de forma que os momentos
de primeira ordem sdo iguals a zero. Para que uma fungdo seja considerada uma
wavelet, necessariamente, ela deve satisfazer a estas duas propriedades. Assim,
uma wavelet adequada pode ser escolhida cu até mesmo construida para uma
aplicacao especifica, havendo, portanto, diferentes tipos de familias wavelets com
caracteristicas diferentes de simetria, localiza¢do em tempo-freqiiéncia e ortogo-
nalidade. As Figuras 2.1-2.3 apresentam algumas fungdes pertencentes as familias

de wavelets Daubechies, Coiflet, Chapéu Mexicano, Morlet, Meyer e Symlet.

Para proceder a andlise com wavelets é preciso escolher uma funcéo wavelet
modelo ¥(t), denominada de wavelet bdsica ou wavelet mae [5, 151, Através de
escalonamentos e deslocamentos da wavelet méae sao geradas as wavelets filhas.

Portanto, uma familia de wavelets {¢, (1)} é representada por

. i - :
"l’s,,—(i) = ﬁw (t < T) 3 (25)

em que o pardmetro s é o fator de escala € o pardmetro 7 € o fator de deslocamento.

O fator de escala é usualmente positivo. As wavelets sdo dilatadas para escala
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Figura 2.2: Fungbes wavelet Coiflet 1, 2, 3 e 4.
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Figura 2.3: Funcdes wavelet Chapéu Mexicano, Morlet, éMeyer e Symlet 7.

s > 1 e contraidas para s < 1. A Figura 2.4 ilustra o procefsso de escalonamento
e translagao da fungao wavelet Daubechies 2 (Figura 2.1), para r = 0 e s = 0, 5.
T=4es=1,1=8es=2

A constante 1/4/s na Eq. 2.5 efetua a normalizagio da energia das wavelets

/ e ()7 dt = / Wt dt =1, (2.6

)
;

ou seja, todas as wavelets da familia {4, -{t}} tém energia unitdria. As wavelets

também podem ser normalizadas em termos de amplitude:

[1wla=1 | 27)

Neste caso, a constante de normalizagio é 1/5 ao invés de 1/+/s ¢ uma familia
de wavelets é gerada por :

balt) =30 (7). ? (28)
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Figura 2.4: Escalonamento e translacio da funcdo wavelet Daubechies 2. para

7T=0es=0,,7T=4es=1,7=8es=12.

2.4 TEEansformada Wavelet Continua

Seja uma fungdo f(¢). A transformada wavelet continua w (s, 7) da fungdo f(f) é
a decomposicic de f(f) em um conjunto de fungdes wavelet ¢, ., dada por

+eo
wis,ry= [ Fl, (0t (2.9)

00

~em que a fungéo ¥ (t) ¢ o conjugado complexo de ;- (2}

Portanto, a transformada wavelet de um sinal unidimensional é wma fungéo
bidimensional da escala s e do tempo 7. Substituindo-se 2 Eq. 2.5 na eguacgio

da transformada wavelet continua (Eg. 2.8), pode-se escrever

w(s, ’r). = \/IH/—:} Fltw (t "8 ’") dt. (2.10)

A transformada de Fourier de um conjunto de fungoes wavelet é

¥, () = (15 expt-sitsar

—=t
oo 8]

|s|¥ () exp(—jwr), (2.11)
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em que ¥(w) é a transformada de Fourier da wavelet mie. No dominio da
freqliéncia, as wavelets sdo escalonadas pelo fator de escala 1/s e multiplicadas
pelo fator exp(—jwr) e pelo fator de normalizagio s*/?. Quando as wavelets sdo
normalizadas em termos da amplitude, suas respectivas transformadas de Fourier

tém a mesma amplitude.

A Eq. 2.11 mostra claramente o conceito ja estabelecido de que a dilatagao
t/s {s > 1) de uma fungao no dominio do tempo resulta em uma contragac sw no
dominio da fregiiéncia. O terme 1/ é proporcional a freqiiéncia w. No entanto.
para a transformada wavelet, o termo escala é maié usado, enquanto que o termo

freqiiéncia fica reservado para a transformada de Fourier {15].

Como visto anteriormente {Eq. 2.18), a transformada wavelet € a correlagao
entre uma fungdo f(t) e uma familia de wavelets (7). Assim, tal transformada
pode ser escrita como a transformada inversa de Fourler do produto entre o
conjugado da transformada de Fourier ¥(w) e a transformada de Fourier F{w)
da funcao f(¢}

i g
wis, 7) = %/ Fe)¥ (sw) exp{jwr)dw. (2.12)

As transformadas de Fourier das wavelets sao denominadas de filtros da trans-
formada wavelet, pois dada uma fungao f{t}, sua decomposi¢io em bases wavelets
resulta da convolugdao da mesma com um banco de filtros com diferentes escalas
(freqiiéncia) {15, 19, 20].

Diferentemente da transformada de Fourier, a transformada wavelet tein suas
fungbes base localizadas no tempo geradas por uma funcio wavelet mée, através
da variacdo dos parametros de deslocamento e escalonamento. Como ja foi co-
mentado, outra diferenca entre as duas transformadas é que a funcio base para a
transformada de Fourier tem a forma particular exp{—jw7), enquanto ha varias
funcdes (que atendem a certas propriedades) que servem como base para a trans-
formada wavelet {15, 19].

Da mesma forma que um sinal é mapeado a partir do dominio do tempo no

dominio wavelet, deve-se ser capaz de voltar para o primeiro dominio sem que
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ocorram distorgdes no-sinal devide a transformagio. Dessa forma, a transformada

wavelet inversa é definida como

f(t) = 51; f_"c [w E&T(zﬁ)‘;u—(si—?—)dsd'r. (2.13)

O termo Cy € uma constante definida como condigio de admissibilidade que
assegura a perfeita reconstrucdo do sinal original [5]. Quando a transformada
wavelet inversa € calculada, um mimero infinito de wavelets fithas deve ser somado
para reconstruir o sinal original. Por isto, as wavelets nio podem ter nivel DC.
A condicdo de admissibilidade é dada por

: 2
Cy = foc M“dw < 00, (2.14)
0 ]

em gue ¥(w) é a transformada de Fourier de #(¢).

Além da condicdo de admissibilidade, uma wavelet deve satisfazer & condigio
de regularidade, que estabelece que os coeficientes da transformada wavelet de-
crescem rapidamente com o decréscimo da escala [5]. Uma wavelet e sua transfor-
mada de Fourier sao concentradas fanto no dominic do tempo quanto no dominio
da freqiiéncia. Assim, a transformada wavelet é um operador local em ambos os

dominios — tempo e freqiiéncia [19].

Por defini¢do, a transformada wavelet é wmn operador linear. Dada uma fungao

F{(t), a transformada wavelet de f{¢) satisfaz is seguintes relagdes:

1. superposigdo linear sem termos cruzados:

Whp(8,7) = wp(s,7) + wpls 7); (2.15)
2. translacao:
Wya—1e) (5, 7) = wels, 7 — m); (2.16)
3. escalonamento:
Warrzgian (8 T) = wig (@s, oT); (2.17)
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2.5 Transformada Wavelet Discreta

Considere uma familia wavelet {¢,,(t)}. Desde que os pardmetros de escala s e
de deslocamento 7 da Eq. 2.5 sejam continuos, a transformada é denominada de
transformada wavelet continua. O termo wavelet discreta se refere as wavelets
continuas com pardmetros de escala e de deslocamento discretos [5, 15], que

podem ser expressos, respectivamente, por

s =557, (2.18)

7= ks, (2.19)

em que j e k s30 numeros inteiros e sp > 1 € um fator de escala fixo (geralmente,

tém-se sy = 2).

Substituindo os fatores de escala e deslocamento discretos na Eq. 2.5, obtém-

se

Yielt) = 53w (st ~ ko). (2.20)

O conjunto ¥, (t) é a base da transformada wavelet discreta. Mesmo sendo
uma transformada discreta, a varidvel tempo da transformada ainda é continua.

Assiim. a transformada wavelet discreta é definida por

1 o0

F@)(sht ~ k)dt. (2.21)

dj,k = w(SaT) = —3/2
8p7 -

A inversa da transformada wavelet discreta da funcio f(t) ¢ dada por

ft)= szj.k%‘,k(i)- (2.2:
ik

]

3

[N
—er

A transformada wavelet discreta € uma decomposicio em série gue mapeia
uma fungio de uma varidvel continua em uma seqiiéncia de coeficientes de forma
semelhante & decomposi¢io em série de Fourier. A transformada wavelet é fungao

de dois indices, o fator de translagdo j e o fator de escala k. Por sua vez, a2
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transformada de Fourier é funcao apenas da freqiiéncia, ou seja, do fator de escala
7. j& que o fator de translagio k pode assumir apenas dois valores possiveis, zero

e 7/2, devido aos termos em COSSeNo e seno, respectivamente.

O objetivo da decomposigio de uma fungio ou sinal em uma determinada base
¢ a obtencio de informacio que possa ser mais facilmente processada que aguela
obtida diretamente do mesmo. Qutra razio para se fazer a decomposi¢ao de um
sinal é que com determinadas transformadas sdo obtidos coeficientes iguais a zero
ou com valores muito pequenocs. Esta caracteristica, denominada de representacao
‘esparsa, é importante em aplicagOes de estimagdo estatistica, detegdo, compressdo

de dados e supressao de ruido [19].

2.6 Analise Multi-resolucional

Como viste na Segdc 2.2, em meados da década de 1980, Mallat e Mever esta-
beleceram que a decomposi¢ao e reconstrucao de wavelets ortonormais poderiam
ser implementadas através da andlise multi-resolucional de sinais [2, 15]. A partir
dai, tal procedimento analitico fornou-se padrao na construgio de bases wavelets
ortonormais e na implementacéo da transformada wavelet ortonormal. Na andlise
multi-resolucional, um sinal é decomposto em multiplas bandas de fregiiéncia. O
principio da analise multi-resolucional é simples: a informacio a ser analisada é
separada em duas partes: a principal e a residual. Em aplicactes de processa-
mento de sinals, a parte principal € a informacgdo passa-baixa e a parte residnal
é a informacdo passa-alta do sinal. O processo de decomposicao pode ser re-
petidamente aplicado a parte passa-baixa do sinal resultando no procedimento
introduzido por Mallat [16] para o calculo da decomposi¢io wavelet de um dado

sinal discreto no tempo.

Em geral, de forma a obter-se uma completa representagdo de uma fungdo
f(t) é necessdria uma familia de fun¢bes wavelet discretas {¢;(t); .k € Z}
composta por um niimero infinito de fungdes. Para a decomposigio de um sinal
através da andlise multi-resolucional, além da funcioc wavelet mae, ¢ definida

uma funcio complementar de natureza passa-baixa ¢(t), denominada de fungao
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escalonamento. Assim, uma fungio pode ser representada eficientemente usando

um ndmero infinito de resolucdes das fungbes wavelet e escalonamento.

2.6.1 Sub-espaco das Funcoes Escalonamento

O objetivo da andlise multi-resolucional é representar uma fun¢io qualquer f(t) €
L2(R} em vérios niveis ou resolugdes de detalhes. Cada nivel de resolucio de-
fine um sub-espago de fungoes de L.(R). Em outras palavras, a andlise multi-
resolucional consiste na projegao de f(¢) em uma familia de sub-espagos {V;,1 € Z}
de L,{R). Algumas propriedades importantes da anélise multi-resclucional sao

apresentadas a seguir:

» Toda a informagao usada no calculo da aproximacio de uma fungdo gual-
quer f{t) € Ly(R) em uwm nivel de resclugio grosseiro j estd contido no
célculo da aproximagdo em um nivel de resolugao mais refinado {j + 1).
Portanto, V; € um sub-espago de V}.;. Essa propriedade, denominada de
causalidade, pode ser representada pela equagio seguinte e visualizada na

Figura 2.5
{0}c...cV,cVecVic.. AR, (2.23)
ou, resumidamente,
Vi C Vi, YieZ. (2.24)

Quando a resolugdo avmenta com j tendendo a oo, a funcio aproximada

deve convergir para a funcao original.

e Qualquer fungdo em L*(R) pode ser tio aproximada quanto se deseja por

sua projecdo em Vj;, a medida que j cresce, ou seja,

G V; = L*(R). (2.25)

j=-co
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Figura 2.5: Agrupamento de espacos vetoriais gerados pelas fungdes escalona-

nIenLe.

¢ Quando a resolugio decresce, com: 7 tendendo para —oo, as aproxiunacoes

contém menos informagio e convergem para zero
oo
M v; = {0} (2.26)
j=-oo

e De acordo com a definigio de um sub-espago V. os sub-espagos devem

satisfazer a condicao de escalonamento
F8) € Vy & F(20) € Vi, (2.27)
s Existe um conjunto de fungdes
{9t — K);k € Z}, (2.28)

que constitul uma base ortonormal para V.

As propriedades acima apresentadas definem uma seqliéncia de sub-espagos
agrupados de forma que o fechamento de sua uniao é ignal a Lo(R). As projegoes
de uma fungio f(t) € Lo(R) em V; s@o aproximacdes de f(i) que convergem para
para a fungdo guando j — oo. E mais, o sub-espago 1, tem bases ortonormais
formadas por translacoes de determinada fungio ¢(t), que no contexto da teoria
wavelet, é denominada de fungio de escalonamento. Da BEq. 2.28, ¢(f) é uma

fungdo unitdria
f b(B)dt = 1, (2.29)
—co
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e normalizada, pois

([ dt)”? 1 (2:30)

2.6.2 Sub-espac¢o das Fungtes Wavelet

A representacdo de uma funcdo através de fungbes escalonamento ortogonais e
portanto, dos sub-espagos V;, resulta em uma aproximagao “grosseira”’ da fungzo
em uma determinada resolugdo. Parte da informacio sobre a funcgdo é perdi-
da nesta representagdo. Sendo assim, para obter detalhes do comportamento

{informagao) da funcio, é necessirio projetd-la também em bases wavelets.

Dados os sub-espagos agrupados de acordo com as Eq. 2.23 e 2.24, define-se
0 sub-espago wavelet 1¥; como sendo o complemento ortogonal de V; em 1. ou

seja,

v, LW, (2.31)

Vin =V, W, (2.32)

em que €D representa a soma enire um espago vetorial e seu complemento. A
Figura 2.6 mostra a relagdo entre os sub-espagos wavelct e os sub-espagos das

funcoes escalonamento.

Considere agora dois espagos V;, e V;, em que 7 > j,. Aplicando a Eq. 2.32

recursivamente, obtém-se
i-1
V=V, DL EPwW; ). (2.33)
I =Jo

Dessa forma, qualquer fungio em V; pode ser expressa como uma combinagao
linear de fungdes em V;, e Wy, § = Jo, Jo41,.. . ,J — 1; podendo portanto, ser ana-
lisada separadamente em diferentes escalas. A andlise multi-resolucional recebeu

tal nome exatamente por esta separagac de escalas.
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Figura 2.6: Agrupamentio de sub-espagos wavelet e escalonamento.
Considerando a Eq. 2.33, para j, — —oc e j —+ 00, obtém-se

W, = L*(R). (2.34)

j==os

Nota 1 Os sub-cspagos W, e V; nao sao necessariamenie oriogonais. Neste
caso, o andlise multi-resolucional leva @ construgio de wavelets denominadas

biortogonais.

Além disso, assume-se que
W; LW, se j#j', (2.35)
ou seja, todos s sub-espagos W; sdo mutuamente ortogonais.

Da definigao dos sub-espagos W, e das propriedades da andlise multi-resolucional,

seguern-se algumas propriedades complementares dquelas jé citadas:
» Os sub-espagos WW; também t8m a propriedade de escalonamento
fRyeW, e f(at) € Wy, (2.36)
o Existe uma fungio ¥(7) € Wy, tal que: |
Yoult) = it = k), (2.37)
forma wma base ortonormal para Wy, em que
hialt) = 27(271 — k). (2:38)
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Como conseqiiéncia desta dltima propriedade, tém-se que o conjunto {¢;:{t);
k € Z} é uma base ortonormal para W; e de acordo com a Eq. 2.34, o con-

junto {4, x(t}; 7,k € Z} é uma base ortonormal para L*(R).

2.6.3 Funcoes Escalonamento e Wavelet Basicas

De acordo com a Bq. 2.28 o conjunto {¢(t — k); k € Z} é uma base ortonormal

para V. Assim, aplicande a Eq. 2.27 repetidamente, obtém-se que o conjunto
{o(2t — kY k € Z}, (2.29)

£ uma base ortogonal para V;. Multiplicando a Eq. 2.39 pelo fator de normali-
zagdo 2972, segue-se que uma familia completa de funcdes escalonamento ¢ gerada

através de deslocamentos e translages da funcio escalonamento bésica @(f}
{2975(27t — k) k € Z} ¢ uma base ortonormal para 1. (2.40}

A partir de deslocamentos da fungdo escalonamento bésica ¢(t) é gerada a base
ortonermal {¢(t — k): k € Z} para V4. Da mesma forma, a fungao escalonamento
dilatada ¢(1/2) ird gerar a base ortonormal {2Y2¢(27% — k);k € Z} para |}
com passo de deslocamento 2; ¢(f/4) ird gerar a base ortonormal {2%?0(27%t —
ky,k € Z} para V, com passo de deslocamento 4 e assim por diante. Logo, o
conjunto representado pela Eq. 2.40 forma uma base ortonormal de funcbes de

escalonamento.
Similarmente, em [21] ¢ mostrado que existe uma fungdo v (t), de forma que
{29/2(2¢ — k); k € Z} é uma base ortonormal para W;. (2.41)
Algumas relagdes de ortogonalidade sdo definidas entre as fungdes ¢;,(t) e
yx(t), as quais decorrem das relagdes entre os sub-espagos V; e W;. Como

Yix(t) € Wy, ¢x(t) € V; e Vy L Wy, of;,(t) é ortogonal a ¢, (). Adicional-

mente, como os sub-espagos W; sao mutuamente ortonormais, ha ortogonalidade
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entre escalas. Dessa forma, as relacdes de ortogonalidade entre os sub-espagos

wavelet e escalonamento podem ser definidas por
| ot = b
~oo |
/ Yex(t)(8)dt = 8 50k,
-0

ol
/ bialt)oit)dt = 0, 534,
—oc

em que 7,7, k,1 € Z e & é delta de Kronecker definido como

0, para & # 1
Opy =
1, para k = L.

2.6.4 Expansao de uma Funcao em V;
De acordo com as Eq. 2.33 e 2.34 pode-se escrever

Ry =V,eW, eW,,&

(2.45)

Portanto, uma fungdo f(t) € V;, para qualquer J, < J, pode ser decomposta

e uma série de termos das fungdo escalonamento e wavelets por

J-1

flt) = Z Crok @, k(t) + Z Z dyetin(t), tER,

k=00 - j=Jok=-0oo

e gque

e = | oo
G = [ st

sdo os coeficientes da decomposicdo.

A partir das relagdes de ortonormalidade entre as fungdes escalonamento e

wavelets em [19] ¢ definido o teorema de Parseval para wavelets como

oo oo

J—-1 oo
/{f(t)|2dt= Z lesil = Z 1CJo,k|2+Z Z il

k=—co k=—o0 i=Jdo k=—oc
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2.6.5 Equacao de Dilatacao e Equaciao Wavelet

Como Vy C Vi, uma funcao em V, pode ser representada em termos de funcoes
base de V;,1 > 0. Assim, a funcio escalonamento basica ¢{t) = ¢go(t) € Vi pode
ser representada por

o o2
pt)= > adii(t) =v2 Y ad(2t k), (2.50)
k=—oo k=—coo
em que
o= [ #sar (2.51)
Para fungdes escalonamento com suporte compacte, o numero de coeficientes a;
é finito
2g-1
$(t) = V2> axp(2t — k). (252)
k=0

A Eq. 2.52, denominada de equagado de dilatagdo, é fundamental na teoria wa-
velet. O fator g é um inteiro positivo denominado de género da wavelet e os
termos ap sao denominados de coeficientes de filtros passa-haixas associados a
funcio ¢(t). A fungdo escalonamento é unicamente caracterizada {a menos de

uma constante) pelos coeficientes ay.

Analogamente, como ¥(t) € Wy e Wy C W, tém-se que a funcio ¥{f) com
suporte compactc pode ser representada por

2

fony

w

P(t)=v2 > bd(2t — k), (2.53)
k=0
Os termos by, sao coeficientes de filiros passa-altas, dados por
mzf (£ s (2)dt. (2.54)

A Eq. 2.53 é denominada de equagao wavelet.
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2.7 Bancos de Filtros e Analise Multi-resolucional

Nesta secao, a partir das propriedades das fungdes wavelet e escalonamento sao
derivadas algumas propriedades satisfeitas pelo coeficientes dos filtros associados

a tals funcdes.

2.7.1 Relagao entre Escalas de Resolugao

A partir das equagdes da analise multi-resolucional, pode-se derivar as relagdes
de recursividade entre os coeficientes wavelet em uma escala de resclugao maior

e os coeficientes em uma escala de resolucdo com menos detalhes. Da Eq. 2.50

o(t) = V2 Z a,¢{2t — n), (2.55)

n=—0G

o escalonamento por um fator 277 e deslocamento pelo fator & resulta em

G2t —k) = V2 a.0(2(27t - k) - n),

o
= V2 Y 0@t - 2k - n), (2.56)
Fazendo m = 2k + n, obtém-se
Pt~ k) =V2 D amopd(27t - m). (2.57)

mM=—00

Os coeficientes escalonamento em uma escala de resolucio j sao obtidos pela
Eq. 247

o
Cip = / F)27 7 e(27t — k)dt. (2.58)
— 00
Substituindo a Eq. 2.57 na Bq. 2.58 pode-se escrever
o0 oo
Cik = Z ﬂm«Zk/ F(£)2U 24294 — m)dt. (2.59)
m=—0c —D0o
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No entanto, a integral é igual ao coeficiente da decomposicio da fungio f{¢) na

escala j + 1, resultando em

[

Gk = Z Qm—2kC541m. {260)

m=—200
A relacdo correspondente para os coeficientes wavelet é dada por

oQ
dik = Y b skCisim, (2.61)

M= o

De maneira andloga ao desenvolvimento anterior, pode-se obter os coeficientes
em uma escala malor a partir dos coeficientes de uma escala inferior. Considere
am sinal f(f) € V41 que pode ser representado em termos da fungdo escalona-

IENQ por
F) = epar 2020000 — gy, (2.62)
k
ou em termos da escala seguinte por
FO =D 2 Po(@t — k) + > dia2 {20t — k). (2.63)
K k
Fazendo a substituigao das Eq. 2.53 e 2.55 na Eq. 2.63, é obtido

) = S > a0t k)

n

k
+Y iy b2 2204 — | — ), (2.64)
b n

A partir das relagdes de ortogonalidade {Eq. 2.42, 2.43 ¢ 2.44), multiplicando as

Eq. 2.63 e 2.64 pela funciio ¢(277t ~ k') e em seguida integrando-as, resulta em

o0 o0
Cjt1,p = E Q2 Cim + E bra—2kdim, (2.65)
m=—00

M= —00

que estabelece a relagio entre os coeficientes da decomposi¢do em uma funcao
escalonamento de escala maior e 05 coeficientes wavelet e escalonamento em uma

escala inferior.
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2.7.2 Sub-amostragem e Filtragem

No processamento digital de sinais, o processo de filtragem de um sinal é realizado
através da convolugzo da sequéncia de amostras discretizadas do sinal com os
coeficientes do filtro que estd sendo utilizado [19]. Seja z(n) a segliéncia de
entrada e h(n) os coeficientes do filtro considerado comn N elementos. A seqiiéncia
de saida y{n} é dada por

N-1

y(n) = > h{k)z(n— k). (2.66)

De um modo geral, os filtros digitais [20] se dividerm em duas categorias de
acorde com o numero de coeficientes que os representam. Quando o nimero de
coehcientes NV do filtro é finito, o filtro é denominado de filtro com resposta ao
impulso finita (FIR - Finite Impulse Hesponse). Quando N ¢ infinito, o filtro
é denominado de filtro com resposta ac impulso infinita (IIR - Infinite Impulse
Response). Ha vérias técnicas para se realizar o projeto de filtros e obter o efeito

que se deseja, remogdo de ruido ou separagao de sinais.

Para os filtros digitals multi-taxa, hd uma relagdo entre o indice inteiro n
do sinal z(n) e o tempo. Freqiientemente, o sinal discreto a ser processado é
formado por uma sequéncia de ammostras uniformemente espagadas de uma fungéo
do tempo. As duas operagoes basicas dos filtros multi-taxa sdo a sub-amostragem
e a super-amostragem. A sub-amostragem, também chamada de decimacéo, toma
o sinal z(n) como entrada e produz a saida y{n) = z{kn), k¥ > 1. Esta operagio

¢ representada na Figura 2.7, considerando k = 2.

X A

——-—-————b—-Zi——————b

Figura 2.7: Representacao em diagrama de blocos da operagao de decimagao.

Na sub-amostragem, caso especifico & = 2, metade dos dados do sinal de

entrada sao descartados, portanto hé a possibilidade de perda de informagao.
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No dominio da freqiéncia, o processo de decimacio causa um efeito denominado
aliasing que se caracteriza por uma sobreposicdo de componentes de freqgiiéncia
do sinal. No entanto, se o sinal original é limitado em banda, ndo hé perda de

informagao devido a sub-amostragem.

As Eq. 2.60 e 2.61 realizam exatamente o processo de filtragem digital e sub-
amostragem. Estas equagbes mostram que os coeficientes escalonamento e wavelet
em diferentes niveis de escala podemn ser obtidos pela convolugéo dos coeficientes
da decomposi¢ao na escala j com os coeficientes recursivos a_,, e b_,, e por uma
sub-amostragem, resultando nos coeficientes de decomposi¢ac na escala seguinte
7 — 1. Ou seja, os coeficientes na escala j sdo “filtrados” por dois filtros digitais
FIR com coehcientes a_, e b_, e ap0s o processo de sub-amostragem, sao obudos
os coeficientes escalonamento e wavelets em um nivel de resolucao menor, O
algoritmo de Mallat utiliza esta estrutura de processamento que fol desenvolvida
na teoria de bancos de filtros, filtros espelhados em quadratura, filiros conjugados
e bancos de filtros com reconstrugio perfeita [19]. A implementacdo das Eq. 2.60
e 2.61 é ilustrada na Figura 2.8, em que o resultado da convolugao entre o termo

£j—; € a_p e b_, é subamostrado por um fator igual a 2.

| by ‘2 —

¥

L ar }2 e

¥

Figura 2.8: Banco de analise com duas bandas.

Ainda considerando a Figura 2.8, observa-se que o nimero de amostras do
sinal de saida do sistema ¢ igual ao nimero de amostras do sinal de entrada.
A passagem do sinal de entrada pelos dois filtros dobra o nimero de amostras
do sinal resultante. Com o processo de decimacio, o numero de amosiras é
reduzido ao valor original. Portanto, é possivel ndo perder nenhuma informagao

e recuperar completamente o sinal original. O processo de aliasing ocorrido com
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a passagem do sinal pelo filtro superior é cancelada usando-se o sinal do filtro

inferior. Este € o principio utilizado pelos filtros com reconstrugao perfeita.

O processo de divisao, filtragem e decimacdo pode ser repetido nos coeficientes
escalonamento gerando a estrutura em arvore da Figura 2.9, denominada de banco
de filiros iterativos. Em geral, uma estrutura em arvore € gerada no processo
recursivo de obtencdo dos coeficientes na escala & — n a partir dos coeficientes da
escala k. A estrutura da Figura 2.9 € a representagdo do processc recursivo de
analise em que a projecio de um sinal f(¢) sobre o sub-espago V,, é decomposto
em Vi1 e Wp,_s, a projecio em V,,_; é decomposta em Vi, 2 e W, o e assim

por diante. Cada projecac equivale a uma versio menos refinada da projecao

anterior.
- b}( L - 42 ————b—“’g
Voo T W
’ : ¢ } “:0
.____..,GL_..iZ iZ _"'b}"‘_"Jz’——"
A 2 Y .
N
-l O = {2

Figura 2.9: Representacao da estrutura de andlise de um banco de filtros com

duas bandas e trés estagios.

(O primeiro estagio da estrutura divide o espectro de c;.1,; em duas bandas,
uma de baixas freqliéncias e outra de altas freqtiéncias, resultando nos coeficientes
escalonamento e wavelets em uma escala menor ¢;; e d;;. O segundo estagio
divide a banda de baixas freqiliéncias resultante do primeiro estdgio em duas
bandas de baixa e alta freqiiéncias menores. No primeiro estdgio, o espectro é
dividido em duas partes iguais. No segundo estagio divide a banda passa-baixa
na quarta parte do espectro e assim, sucessivamente. Este processo de divisdo
resuita em um conjunto logaritmico de larguras de banda. Logo, os filtros do
banco de filtros da Figura 2.9 apresentam uma relagdo entre largura de banda

e freqgiiéncia central da banda constante e sio denominados de filtros com fator
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de qualidade @) constante. Nas Figuras 2.10 e 2.11 é mostrada uma comparagao

entre as transformadas STFT e wavelet no grafico de resolucao tempo-frequiéncia.

VAVLUNYE L

Fregiténcia

-
Tewmpo

Figura 2.10: Grafico de resclugao tempo-freqiéncia da transformada STEFT

Fregiiéncia

r S A ™
A
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il
gk b
ey

-
Tempo

Figura 2.11: Grafico de resolucao tempo-frequéncia da transformada wavelet.

2.7.3 Super-amostragem e Filtragem

O processo de sintese de um sinal a partir de um banco de filtros é realizado
fazendo-se, inicialmente, o processo de super-amostragem seguido da filtragem
do sinal. Ou seja, zeros sao inseridos entre as amostras do sinal «(n}, de modo

que saida é

y(2n) =z(n) e y(2n+1)=0. (2.67)
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Assim, o sinal original ¢ dilatado resultando em um sinal corn duas vezes o com-

primento inicial.

O processo de filtragem e super-amostragem € exatamente o que faz a operagao

de sintese descrita pela Eq. 2.65

oo oo
Civik = Z T 2kCjm + Z bm—?kdj,m‘ (268}
m=—0C M= —00
Inicialmente, a seqii®ncia de coeficientes ¢;, na escala j sdo superamostrados in-
serindo zeros entre cada termo e em seguida, ¢ feita a convolugdo da sequéncia
com os coeficientes escalonamento ay. O mesmo processo € realizado con os coe-
ficientes wavelet d, ; na escala j. A Figura 2.12 mostra a estrutura representada
pela Eq. 2.68, em que g, = a; e h; = b;. Da mesma forma que a Se¢do 2.7.2,
pode-se continuar o processo de sintese até a escala desejada, usando-se os coefi-
cientes wavelet nas escala apropriadas [19]. A Figura 2.13 € wuma representagio

em arvore do processo.

dj— *2

Y
bl

Y

e
il

Figura 2.12: Banco de sintese de duas bandas.

Y

G— b

Na teoria wavelet, os processos de sintese e andlise (composicido e decompo-
si¢ao, respectivamente) podem ser vistos como processos de filtragem em sub-
bandas passa-baixas e passa-altas seguidos de uma sub-amostragem, na analise,
ou de wma super-amostragem, na sintese. Procedimento semelhante é usado
na codificagio em sub-bandas, em que os coeficientes dos bancos de filtros de

analise e sintese {ax,b;} e {gi, ki} formam os bancos de filtros utilizados por
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Figura 2.13: Representagdo da estrutura de sintese de um banco de filtros com

duas bandas e dois estégios.

estes métodos. A Figura 2.14 apresenta as funges wavelet e escalonamento Dau-
bechies 10, os coeficientes dos filtros passa-altas e passa-baixas associados a cada

funcio e a fungio de transferéncia de cada filtro.

2.8 Conclusao

Nesgte capitulo foi feito um resumo da teoria wavelet. Foram apresentadas as ca-
racteristicas e propriedades gerais das fungoes wavelet, as transformadas wavelets
continua e discreta e a teoria wavelet foi discutida do ponto de vista da andlise

muliti-resolucional.

A andlise multi-resolucional é usada com padrao para a construcio de bases
wavelets ortonormais e para ¢ célculo das transformadas wavelets ortonormais.
A decomposicio em multi-resolucies permite a andlise € o processamento de
sinais em multiplas bandas de freqiiéncias, estando intimamente relacionada com
a teoria de codificagio em sub-bandas e filtragem por bancos de filtros com multi-

taxas.
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Figura 2.14: Fungoes wavelet e escalonamento Daubechies 10, coeficientes dos

filtros associados a cada funcdo e fungio de transferéncia de cada filtro.
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Capitulo 3

Matrizes Wavelet

3.1 Introducao

Uma matriz wavelet é wmna generalizacio das matrizes ortogonais quadradas ou
matrizes unitérias para uma grande classe de matrizes retangulares. As matrizes
wavelets correspondem a bancos de filtros com multi-taxas, em que cada linha
da matriz corresponde aos coeficientes escalonamento e wavelets de um banco
de filtros {2, 22]. Ou seja, uma matriz wavelet ¢ a representagio matricial dos
coeficientes de filiros associados as fungdes escalonamento e wavelet de um dado
sistema wavelet. Portanto. cada matriz wavelet contém a informagio necesséria
para definir um sistema wavelet assoulado. Vérias propriedades analiticas dos

sistermnas wavelet dependem das propriedades algébricas das matrizes wavelet.

Os primeiros sistemas wavelet foram introduzidos por Alfred Haar, ey 1610.
Os sistemas wavelet de Haar foram generalizados para dimensdes € ordens maiores
e tal generalizag@o, leva naturalmente a nogio de matrizes wavelet de Haar e
sua classificagdo. Ha um mapeamento caracteristico das matrizes wavelet nas
matrizes de Haar de mesma ordem e assim, a classificacdo das matrizes wavelet
pode ser reduzida a classificagdo de sua matriz de Haar caracteristica. Varias
matrizes usadas em matematica e processamento sao matrizes de Haar de tipos
especificos. Como exemplo, pode-se citar: as matrizes de transformada de Fourier
discreta, as matrizes de transformada do cosseno discreta, as matrizes de Walsh

e Hadamard, matrizes de Rademacher, e matrizes de Chebyshev [2]. Todas estas
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matrizes s3o unitdrias (ortogonais caso sejam reais). A nogio das matrizes de
Haar oferece um ponto de vista unificado das diversas aplicacbes das matrizes

citadas.

Nas secles seguintes deste capitulo serd apresentada a definicdo de matrizes
wavelet, seus fundamentos, propriedades elementares e alguns exemplos. O enfo-
que maior serd dado as matrizes wavelet compactas, ou seja, mairizes de dimensio
m X mg, em que m é a ordem e ¢ € o género da matriz, e m, g < oc. A ordem de
uma matriz é também denominada de multiplicador ou fator de escala da matriz.
Em especial, na codificagido wavelet discutida neste trabalho, sdo usadas matrizes

wavelet reais planas construidas a partir da wavelet de Haar.

3.2 As Matrizes Wavelet

Seja F um subconjunto do conjunte € dos ntimeros complexos. O subconjunto
F pode ser o conjunto @ dos numeros racionais, R dos nimeros reais, ¢ proprio
conjunto dos nimeros complexos ou algum conjunte algébrico. Considere uma
matriz A = {a}), com m > 2 linhas de vetores de comprimento s possivelimente

infinito, dada por

&, @& & af
1 b3 1 1
a4 @y a3 a5
A= (3.1)
m—1 m—1 ~1 —1
a_y Qg a3 Qg

em que cada elemento aj € F e F C C. Sao definidas sub-matrizes 4; de A de

dimensio m % m, da forma
'Al:(afm%nr}’ T:(}z"'am_l ) S“_‘*Gs--*nm_]-: {32)
paral € Z. Assim, a matriz A pode ser expressa em termos de blocos de matrizes

.4.:( ,A_l,AQ,Al,AQ...), (33)
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em que

=
=)

=]
gc
L

m m—1
Ty SR N

Da teoria de varidveis complexas, a partir da matriz A, pode ser construida

uma série de poténcias

NN
P
T
S
il
P
Y
—
2
e
S

I= o0

dencminada de série de Laurent da matriz. A{z) também pode ser escrita como

uma matriz m x m, tendoe como elementos os coeficientes da série de Laurent

o0 _k 1] ok
Zk Gy % Tt Zk L
U T 5 K
"4‘(‘*) - ZI.— Ornker®
: (3.6)
m-1 _k . m—1 ~k
\ Zk A < k a’ﬂln‘\'-rm“*l -

sendo também denotada de matriz de Laurent de A. Ambas as representa¢des

3.5 e 3.6 serdo denominadas de representagao de Laurent da matriz A.

Supondo que hd um ndmero finito de matrizes nac-nulas na representacao de
A(z) da Eq. 3.6, entdo

Ny
Alz) =" A (3.7)
N
considerando que Ay e Ay, sdo matrizes ndo-nulas. O género da matriz A, dado
por g = Ny — Ny + 1, é o ndmero de termos nfio nulos da série representada pela
Eq. 3.7.

Finalmente, é definida a adjunta :{(2) da matriz de Laurent A(z) por

Ay = A= 44, (3.8)
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—t , . .
em que A} = A € a transposta conjugada da matriz A4,

Assumindo que A tem m linhas e possivelmente, um nidmero infinito de colu-
nas, a matriz A é denominada de matriz wavelet de ordem m se forem satisfeitas

as seguintes condigoes

A(z) A(z) = ml (3.9}
> a) = mdbey. (3.10)
k=—oo

em que d;0 € o delta de Kronecker.

~ Por outro lado, caso a matriz A tenha um ndmero finito de colunas, entio A
€ uma matriz de dimensio m x mg, em que g, como j& mencionado, é o génerc
da matriz A. O género é o ndmero de blocos de matrizes m x m que formam a
matriz A. O conjunto de todas as matrizes wavelet de ordem m e género g serd
representada por WM (m, g;F). Geralmente F é o conjunto dos niimeros reais ou

dos complexos.

A comparagao entre os coeficientes com poténcias de z correspondentes esta-

belece relagbes de ortogonalidade entre as linhas da matriz A

§ :ai-{fml‘az*:ml = mas’,séf’,f' (311)
k

As relagOes 3.9 e 3.10 ou equivalentemente 3.11 e 3.10 sdo denominadas, res-
pectivamente, de condigdo quadratica e linear (condigio de escalonamento) na
defini¢do de uma matriz wavelet. A condicdo quadrética assegura que as linhas
de matriz wavelet 4 = (a3} = (a},...,a5,,_,) tém comprimento igual a \/m
e que sdo ortogonals mesmo guando deslocadas por um multiplo arbitrario de
m. O vetor o’ é denominado de vetor escalonamento e cada um dos vetores a’,
1 < 5 < m, é denominado de vetor wavelet. A condigac de linearidade ou de
escalonamento (3.10) estabelece que a soma dos elementos do vetor escalonamen-

to é igual a ordem m da matriz wavelet, enquanto que, a soma dos elementos
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de cada vetor wavelet é igual a zero. As matrizes wavelet de ordem m podem
ser vistas corno um banco de fltros digitais com m-bandas, em que a primeira
linha equivale a um filtro passa-baixas e as linhas m — 1 linhas equivalem a filtros
passa-altas. Dessa forma, para uma dada matriz wavelet, os elementos do vetor
escalonamento e dos vetores wavelet sao também chamados de coeficientes de

filtro passa-baixas e coeficientes de filtros passa-altas, respectivamente.

‘Dada vma matriz wavelet com suporte compacto, o], # 0, para 0 < k < mg,

suas linhas serdo representadas por
£

ay = ay L= ap, {(3.12}

em que 0 < s <mel <k < mg Assim, os vetores escalonamento e wavelet

serdo denotados, respectivamente por

= (o, .- +Cm-1)s (3.13)
b = (b5, ... ,b5_1)- (3.14)

A seguir serdo apresentados alguns exemplos simples de matrizes wavelet |2,
22].

Exemplo 2 (Matrizes de Haar de ordem 2) As matrizes abaizo, denomina-

das de matrizes de Haor, séo as unicas maltrizes wavelel guadradaes de ordem 2

1 1 1 1
, . (3.15

De forma geral, uma matriz de Haar com elementos complexos é dada por

( ﬁiiﬂ e:ie ) ’ (3.16)

com coeficientes Teais
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Exemplo 3 (Matriz Wavelet de Daubechies de ordem 2 e género 2} 4 ma-
triz Dg

Dzz( 1+v3 3+v3 3-43 1-%\/5)’ (317)

—1++v3 3-v3 -3-/3 1+3

¢ uma das matrizes de ordem £ descobertas por Daubechies [2].

Exemplo 4 (Matriz Wavelet de ordem 2 e género 2) Defina a familia de

vetoves escalonemento com pardmetro periddice por

1

ag(f) = 5(1 + cos @ — sin 8}, (3.18)
1 . .

a;(f) = 5{1+cos@+sm8), (3.19)
1 .

as(f) = 5(1 —cosf +sinf), {3.20)
1 .

asz(6) = 5(1 — cosé — sin 4}, (3.21)

i

e o correspondente vetor wavelet associado by(8) = (~1)"1a;_1(8). A matriz

(00(8) a1(f) ax{f) a;.»,(f?))

(3.22)
bo(d) bi(6) b2(f) bs(6)

€ uma fomilia de matrizes wavelet de ordem 2 e género 2 definida por wm dnico
parametro 8, sequndo as relagdes ay e by. A matriz Dy € um caso especial deste

ezemplo para 0 = 7 /6.

3.2.1 Matrizes Wavelet Planas

Uma matriz wavelet plana tem a propriedade de que todos os elementos da matriz
tem o mesmo valor absoluto. Quando os elementos de uma matriz wavelet plana

530 reais, ela é dita matriz wavelet plana real {2, 3]. Similarmente, quando os
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elementos de uma matriz wavelet sao normalizados em nimeros complexos com
mesmo modulo, a matriz € denominada de matriz wavelet plana complexa. As
matrizes wavelet planas reais com elementos normalizados em =1 satisfazem as

condi¢des de escalonamento modificadas

ZG{- = m./gdu,;, (3.23)
k

Z O s O = TG0 5600 (3.24)
&

A matriz wavelet plana real normalizada de ordem: m = 2 ¢ género g = 2
€ uma matriz de Haar dada pela Eq. 3.15. Matrizes wavelet planas reais de
ordens maiores e género 1 sio também conhecidas como matrizes de Hadamard
ou matrizes de Walsh e sdo utilizadas na codificacio de canal. A seguir séo

apresentados exemplos de matrizes wavelet planas reais.

Exemplo § (Matriz wavelet plana real de ordem 2 e género 4)
111 -1 1 1 -1 1
111 -1 -1 -1 1 -1/

Exemplo 6 (Matriz wavelet plana real de ordem 4 e género 4)

| SR
e
()
Q)
1]
iy

1 1 1i1-1 1-1 1 1 1 1 -1 1 -1 1
1 111 -1 1 -1 -1 ~1 -1 =1 1 -1 1 -1
i -1 -1r1-}-1 1 1 1 -1 -1 -1 1 1 -
1 -i-11-1-1 1 -1 -1 1 1 1 -1 -1

o]
I

3.3 Classificacao das Matrizes Wavelet

As matrizes wavelet sao classificadas a partir de paradmetros matemaéticos que cor-
respondem a propriedades apropriadas para aplicagdes especificas como filtragem
de sinais, representaco esparsa e codificacdo. De uma forma geral, a classificacéo

depende de trés pardmetros principais [2]:
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e a ordem m da matriz corresponde a taxa de amostragem e ac nimero de
bandas em um banco de filiros wavelet. Um filtro com ordem m < oo
amostra o sinal m vezes por unidade de tempo. Se m = oo, o filtro é

analdgico e amostra continuamente o sinal;

e O género g representa o nimero de intervalos de sinalizacao {simbaolos) sobre
os quais o filtro opera. O produto mg é igual ac ndmero de coeficientes de

cada sub-banda do banco de filtros wavelet,

+ a matriz de Haar caracteristica, que serd definida na se¢io seguinte.

3.4 Matrizes Wavelet de Haar

O conjunto das matrizes waveles com género igual a 1 € de especial importancia

na teoria wavelet. Seja

H(m,F) == ‘AJWv(mQ»F):‘ (

L
]
o1

o elementos das matrizes de Haar de ordem m. As matrizes de Haar estdo rela-
cicnadas com as demais matrizes wavelet, pois estas tltimas podem ser mapeadas
em matrizes de Haar de mesma ordem. Nas sub-secdes seguintes sdo discutidas
algumas propriedades das matrizes de Haar e algumas operagdes que possibilitam
a construgdo de matrizes de malor género a partir de matrizes de menor género.
Existem outros operadores algébricos {2, 22}, ndo tdo elementares como os aqul
apresentados, que possibilitam a construgio de matrizes wavelet de maior género

a partir dos elementos de matrizes de menor género.

3.4.1 A Matriz de Haar Canoénica

Seja U(m) o conjunto unitario de ordem m, formado por todas as matrizes com-

plexas U de dimensdo m x m, em que, U*U = I [2, 22].
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Teorema 1 Uma matriz compleze H de dimensdo m x m ¢ uma matirz de Haar

s5e, ¢ somente se,
10
H= : (3.28)
0 U
em que U € H{m — 1) € uma mairiz unitdria e H é a mairiz de Hoar canénica
de ordem m, definida por _ '
1 1 . . e - 1
-1y J=
B Tl kif
0 0 o =sVER VER o VEssh
- o -3 VE

\ 0

emques=(m—k)ek=0,1,... ,m—1 sdo os nimeros das linhas da mairiz

=h=1pera G <r <

Lema 7 Seja H = (hf) uma matriz de Haar. Entdo, hi

m.

H(m;C) duas matrizes de Haar. Entdo, existe

¢
—

Corolario 8 Sejam H', H' €
urna matriz wnitdma U € U {m — 1) de modo gue
1 O El 13
H = (3.30)
0 U

Corolario 8 Seja A uma matriz wavelet real, ou seja, a € R, entdo A € uma
mairiz de Haar se, e somente se,
10
A= H,

0 O

ern que O € O(m—1} € uma matriz ortogonal e H € uma matriz de Haar canénica

(3.31)

de ordem m.
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3.4.2 Matriz de Haar Carateristica de uma Matriz Wave-
let

Considere A uma matriz wavelet e seja A(z) sua matriz de Laurent. Defina a

- matriz de Haar caracteristica y(A) da matriz wavelet A por
x(A) = A(l). {3.32)

O teorema seguinte estabelece uma relagdo entre as matrizes wavelet e as matrizes
de Haar.

Teorema 2 Se A € MW{(m, g, F), entdo »(A) € H(m; ), ou seja, » € um
mapeamento bem definido de maotrizes wavelet de ordem m em matrizes de Haar

de mesma ordem
MW(m, g:F) 5 H{m F). (3.33)

Prova. Os elementos da matriz H = »(A4) sao da forma

o0

W= Yl (3.34)

l=—00

A matriz H deve satisfazer as condiges 3.9 e 3.10 que definem uma matriz

wavelet. Pela condigdo de lineridade e usando 3.34, é obtido

m~1 m—1 o0 o0
Sorl=3" (Z a.:m%) = 3" af = mbeg. (333)

s=0 s=0 \l=-o0c b=—no

A condigdo quadrdtica para H = y(A) segue da condigdo quadratica geral, dada

pela BEq. 39, paraz=1 =

Coroldrio 10 Seja A uma matriz wavelet de ordem m e seja x{A) a matriz de

Haar caracteristica da matriz A. Entdo, existe uma matriz unitdria U € U{m--1)

10
B:(O U)A; (3.36)
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€ uma matriz wavelet cuje matriz de Haar caracteristica x»(B) € a matriz de Haar

candnica, €

+(B) = ( Lo ).X(A). (3.37)

3.4.3 Produto de Tensores entre Matrizes de Haar

O produto de tensores entre duas matrizes de Haar resulta em ouira matriz de

Haar.
" Teorema 3 Se A H(m',F) ¢ B € H{m",F), entdo

A® B e H(m'm",F). (3.38)

O teorema acima serd ilustrado com um exemplo. Seja m' =m" =2 e

ﬂ 8 bD bD
A=| O B=| " ) , (5.39)
ay a; b b

030 050 030 030
agby aghy ajby aiby
030 05l 010 ,0pl
aghi agby aibl aiby
0p0 00 130 170
a;by asby ajby aiby

01,0 Opl 120 1zl
ajby ajby by ayb

A®B= (3.40)

Aplicando o produto de tensores na matriz de Haar
11 \
H= : (3.41)
-1 1

H® =H®---@H, (3.42)

nfatores

e definindo

entao, H®" é uma matriz de Haar de ordem 2"%e também, é um exemplo de uma

classe especial de matrizes de Hadamard.
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Para n = 2 é obtido

1x1 1x1 Ix1 1x1
1 -1 Ix1 1 -1} ix1
-1x1 —-1x1 Ix1 1x1

—1x (-1} -1x1 1x(=1) 1x1

1 1 11
~1 1 -1 1

H®? = R (3.44)
1 -1 -1 1

g o= [ 2
-H H

Corolario 11 O produto de tensores de duas matrizes de Hear planas € uma

matriz de Hear plana.

3.4.4 O Operador Extensao

Através do operador extensic uma matriz wavelet de maior género é construida
a partir de uma matriz wavelet de menor género, ou seja, é feito um mapeamento
de uma matriz de menor género em uma matriz de maior génerc. De forma a
simplificar a apresentagido da operacao de extensao, serao consideradas apenas
matrizes wavelet de ordem par. Assim, defina o operador extensao para a matriz
A€ MW(m,q,F), como

E: MW(m,¢;F) - MW (m,49; F). (3.45)

Sejam @ as da linbas matriz A

A= . (3.46)



Defina a extensio m x 4m da matriz A por

[ o at a? —al
a® al —at al
E(A)=% : : : : . (3.47)
am—? am-—l am-—2 _am—l

Teorema 4 Se A € MW (m, o;F), entao E(A) € MW {m, 4g;F).

3.5 Matrizes Wavelet Usadas em Codificagao

Algumas técnicas de codificagao e em especial a codifica¢ao wavelet considerada
neste trabalho, utilizam matrizes wavelet reais planas construidas através das
operagbes de extensdo e/ou do produto de tensores entre matrizes, tendo como

base a matriz wavelet de Haar de dimensdo 2 x 2 (m = 2, g = 1) dada por

(3 %)

A seguir sao apresentadas as matrizes wavelet reais planas ntilizadas nos sistemas

3.48)

=

analisados neste trabalho.

1. Mairizes wavelet Reais FPlanas 2 % 8, 2 x 32 e 2 x 128.

A Eq. 3.25 apresenta uma matriz wavelet plana de ordem m = 2 e género
g = 4 construida através da aplicacic do operagdo de extensao na matriz
H (Eq. 3.48)

1{111 -1 1 1 -1 1
MWsyg =ext(H) = 9 ( 111 -1 -1 -1 1 -1 ) ‘
(3.49)

A partir da matriz MW,,g, pode-se aplicar o operador extensao para obter-

se a matriz de dimensao 2 x 32

1/ a® ot o -at
MWjuze = ext(MWoyg) = 3 ( :
' ‘ (3.50)
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em que a” e ot

sa0, respectivamente, a primeira e a segunda linha da matriz
da Eq. 3.49. Da mesma forma, a matriz de dimensio 2 x 128 pode ser obtida

pela extensio da matriz MW, a0.

2. Matriz Wavelet Real Plana 4 x 16 e 4 x 64,

A matriz wavelet real plana de ordem m = 4 e género g = 4, dada pela Eq.

3.26, pode ser calculada através do produto de tensores entre duas matrizes

de Haar
1 1 1 1
" —1 i -1 1
H® = (3.51)
-1 -1 11
i -1 -1 1

e em seguida, aplicando a extensdo no resultado do produto de tensores

/11111-11-11111-11-1

1 :¥311%t+-1+1-1-1-1-1-11-11 -1
ext( H®) =

|
L
ARy
3N
—

11 -1-11 -1-11 1 1 -1-11t 11 -1}

11 -1-11-1-11-1-31 11 -1-11)

A matriz wavelet 4 x 64 pode ser obtida através da extensac da matriz
4 x 16.

3.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada a representagio matricial para os coeficientes wave-
let associados a fungdes wavelet ¢ escalonamento correspondentes. Foram também
discutidas algumas propriedades importantes, operacdes algébicas e apresentadas
as matrizes de coeficientes reais planas utilizadas no processo de codificagao com
wavelets. As matrizes de coeficientes wavelet 530 a base da codificagdc wavelet

bit-a-bit considerada neste trabalho e apresentada no Capitulo 4.
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Capitulo 4

Codificacao de Canal Usando
Wavelets

4.1 Introducao

A codificagio de canal bit-a-bit usando wavelets (CCW ou WCC - Wavelet Chan-
nel Coding) é uma técnica desenvolvida a partir das propriedades de ortogonali-
dade observadas nas matrizes de coeficientes wavelet (MCW ou WCM - Wavelet
Coefficients Matriz) {2, 3, 22]. As vantagens desta técnica de codificagdo de
canal szo resultado da unido das propriedades de ortogonalidade das palavras-
codigo CCW, do espathamento do simbolo de informagdo ao longo dos simholos
codificados e do uso de técnicas de decisdo suave na decodificagdo dos simboloes

codificados.

Algumas caracteristicas da codificacdo usando wavelets podem ser citadas.

-Sao elas:

. a CCW pode ser aplicada em codificagio de blocos ou de treliga;

—t

[N

as palavras-codigo wavelet sao estritamente ortogonais;

3. acorrelagdo entre as palavras-cédigo CCW e as palavras que nao pertencem

ao codigo € reduzida;

4. a CCW permite a decodificagio robusta por decisdo suave;
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5. as palavras-cédigo CCW podem ser arbitrariamente longas;
6. a simplicidade do processo de decodificagio;

7. a codificagdo e decodificacio com CCW pode ser implementada de forma

eficiente através de circuitos VLSI simples;

&. o ganho que pode ser obtido em canais de comunicagbes mdveis, sujeitos ao

desvanecimento.

Em canais de comunicacdes mdveis, a qualidade do sinal trapsimitido é forte-
mente degradada pela propagacio por multiplos percursos. Assim, esquemas de
codificagao combinados com diversidade espacial podem ser usados para combater
de forma mais eficiente os efeitos destrutivos do desvanecimento. Este capitulo
- apresenta a codificagdo de canal bit-a-bit com matrizes de coeficientes wavelet e
propde uma técnica que integra a potencialidade de tal codificagdo com técnicas
de diversidade espacial, com introducdce de pequena complexidade no processo de

codificagdo e decodificagdo.

4.2 Diversidade

Na comunicacdo sem fio é chservado o efeito destrutive dos multiplos percur-
sos na propagacio do sinal, como também, o efeito das interferéncias entre os
sinais dos varios usuarios do sistema. Para combater tais efeitos, técnicas de
diversidade possibilitam que o re.ceptor recupere a informacao presente no sinal
transmitido, quando o canal introduz uma grande atennagao. O objetivo das
técnicas de diversidade é fornecer ac receptor réplicas do sinal transmitidas por
canais estatisticamente independentes, de modo que a probabilidade de que todas

as componentes do sinal sejam afetadas simultaneamente pela interferéncia seja
reduzida (8, 23].

Um método de diversidade muito utilizado é a diversidade em fregiincia,
ern que os sinais s&0 transmitidos em diferentes freqliéncias, sendo afetados de

maneiras distintas pelo desvanecimento. Ou seja, na diversidade em freqiéncia
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réplicas do sinal sdo transmitidas por portadoras diferentes com uma separagao
entre portadoras sucessivas maior ou igual a banda de coeréncia do canal’. O
espalhamento espectral é uma forma de diversidade em freqliéncia em que o sinal

é transmitido utilizando-se uma banda passante mmito malor gue a necessaria.

Uma segunda técnica é a diversidade temporal. Neste método o sinal é trans-
mitido em intervalos de tempo diferentes, de forma que a influéncia do desvane-
cimento em determinado intervalo de tempo é independente {descorrelacionada)

da influéncia em intervalos anteriores e posteriores.

Na diversidade de antenas ou diversidade espacial, canais de transmissao in-
dependentes s3o criados entre transmissor e receptor através do uso de muitiplas
antenas. Através da histéria da cormunicagio sem fio, a diversidade espacial tem
sido muito usada na melhoria da qualidade da transmissdo {26]. Nos principais
padrdes de sistemas celulares digitais que se encontram em operagao atualmente,
os sistemas de segunda geragao, que incluem o padrao IS-95, com a tecnologia de
multiplo acesso por divisdo em cédigo (CDMA - Code Division Multiple Access),
e os padrdes 1S-136 e GSM (Global Sysiem for Mobile communications). com
a tecnologia de multiplo acesso por divisao no tempo {TDMA - Time Drvision
Multiple Access), a diversidade espacial garante ganhos substanciais no desem-
penho dos sistemas. Recentemente, os conceitos de diversidade espacial estdo
sendo aplicados no desenvolvimento de sistemas de localizagdo e posicionamento,
em novas tecnologias como as antenas adaptativas [27] e nos sistemas celulares

de terceira geracio [28].

Multiplas antenas podem ser empregadas tantc no transmissor quanio no
receptor. No entanto, as antenas devem estar espacialmente separadas entre sl
de alguns comprimentos de onda para tornar o desvanecimento de cada sinal

decorrelacionado.

'Banda de coeréncia do canal [24] - separagic méxima entre componentes de um sinal que
sdo afetadas, em amplitude e fase, de forma idéntica pelo canal. Se a banda passante for menor
que a banda de coeréncia do canal, o desvanecimento é do tipo plano, caso contréria, é do tipo
lento. '
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4.3 O Algoritmo de Codificagao de Canal Usan-
do Wavelets

A Eq. 3.11 é a propriedade fundamental das MCW que possibilita a codificacao
de canal usando wavelets. Tal propriedade assegura que as linhas de uma matriz
MCW de ordem m sBo mutuamente ortogonais quando deslocadas de km. sendo
k inteiro. Também estabelece que cada linha é ortogonal a st mesma, deslocada
de km, k inteiro e k 3 (. Portanto, como as linhas de uma MCW sido ortogonais,
mesmo quando deslocadas, elas podem ser adicionadas e sobrepostas. Nesta se¢do
sdo apresentados o algoritmo de codificagao com wavelets original, proposto por

Tzannes em {3} e o algoritme que integra a codificagdo com diversidade espacial.

4.3.1 Algoritmo Original

Considere x, um vetor com n bits de informagao, em que cada x; ¢ um bit
que pertence ao conjunto {—1,-+1}. Seja A uma matriz de coeficientes wavelet
de ordem m e génerc g, com m linhas e mg colunas, dada pela Eq. 3.1. Nas
Eq. 3.13 € 3.14, a e b*® sao, respectivamente, o vetor escalonamento e 0s vetores
wavelet, ou em outras palavras, os coeficientes do filtro passa-bhaixas e dos filtros

passa-altas do banco de filtros com m bandas.

Para exemplificar o processe de codificagdo, considerare A como sendo uma
MCW de ordem m == 2 e género g. Como as linhas de A sdc mutuamente
ortogonais quando deslocadas de duas (m = 2} posigOes, a propriedade da orto-
gonalidade entre os vetores a e b é usada para codificar bits a uma taxa de 2
bits de mensagem por 2k pulsos de reldgio, em que 1 < & < log, 2g. Os bits de
mensagem com numero de segiiéncia impar sao mapeados no vetor a, e os bits

de mensagem com numero de seqiéncia par sdo mapeados no vetor b,

Na Tabela 4.1 ¢ ilustrado o procedimento de codificagao para um sistema com
seqiiéncias wavelet com méxima sobreposi¢ao, que corresponde ao ¢aso em que a

taxa do codigo é de um bit de informacao por simbolo CCW.
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1 2 3 4 .- 2g 2g+1 2¢+2
Tiag T8y T1Gz T1G3 - T10ze-1
| aby  Taby  Tabo  moby - Zzbzg«—l
T3@p 3@y - T3lzg-3 Tglag-2 T3lzg—1
Taby ozl - I4b'..7g-3 -'E4529~2 3«"4529—1
n W2 Ys Y4 ce Yag Yagi1 Yag+2

Tabela 4.1: Exemplo de codificacio de canal usando uma MCW de ordem 2 e

género g

A seqiiéncia de pulsos de reldgio e os simbolos codificados y; sdo apresentados,
respectivamente, na linha superior e inferior da Tabela 4.1. A codificagao de cada
bit de informagio z; é apresentada na i-ésima linha abaixo da linha superior da
Tabela 4.1. Para n impar, a codificagao é inkiada no 7-ésimo pulso de reiégio
e para n par, inicia-se no (1 — 1)-ésimo pulso do relégio. Finalmente, o simbolo
codificado y; é resultado do somatdrio da -ésima coluna dos bits de mensagem
codificada e portanto, nao restrito aos valores =1. O simbolo a ser transmitido

no ¢-ésimo pulso de relégio é dado por

Yi = Z{$2k+laé—2k—l + Topsobicak—1] (4.1)
k

(O vetor de simbolos codificados ¥y, também pode ser representado por
Yn = T, Crrow, (4.2)

em que Cyow € a matriz de codificagdo, cujas linhas sdo construidas deslocando-
se a MCW de km, k inteiro. A equacio seguinte ¢ um exemplo de uma Cyeow
construida a partir de uma MCW de ordem m = 2 e género g = 4. Nota-se,
portanto, que Cpow € uma matriz de codificagdo quadrada de dimenso n x n,

em que n ¢ a dimensdo do vetor de bits de informacao.
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/(30 a; a4z Qa3 G4 04y Ug a;) \

(ao ay Gz a3 Q4 Gz Qg G?)
Crucw = (bo by by by by by bs br)

(ag oy a2 @3 ag as as ar) --- |(4.3)

4.3.2 Codificacao Wavelet e Diversidade Espacial

Em [29] sdo apresentadas algumas técnicas para otimizagio da transmissdo codi-
ficada através do uso de miltiplas antenas. O uso de codificagao combinada com
diversidade espacial pode melhorar ¢ desempenho de sistemas de comunicagac
sem fio afetados pelo desvanecimento. Em geral, nos sistemas de comunicagao
mével € mais pratico o uso de multiplas antenas nas estagbes base do que nas
unidades méveis [28]. Assim, quando o mével transmite para a estagdo base hd
uma diversidade de antenas de recepgao, enquanto que na transmissao da estacac

base para o mével ha um diversidade de antenas de transmissao.

Considere o sistema apresentado na Figura 4.1. Em cada intervalo de sina-
lizacao T, o sinal a ser transmitido é multiplexado em fregiiéncia através da
passagem por um banco com M fliros passa-faixas com bandas disjuntas. Tal
sistema pode ser implementado naturalmente através da codificacio comn MCW
de dimensao m X mg, pois cada linha da matriz é formada por coeficientes de um
banco de filtros com m bandas. Em outras palavras, o vetor linha a, formado
pelos coeficientes da fungao escalonamento, se comporta como um filtro passa-
baixas e 05 vetores b*, s > 0, formados pelos coeficientes das fungoes wavelet, se

comportam como filtros passa-altas.

Para ilustrar a técnica que integra a codificacdo wavelet com diversidade espa-

cial, por simplicidade, considere o processo de codificagao descrito na Sub-segao
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Figura 4.1: Modelo do sistema com multiplexagdo em freqiiéncia e diversidade

espacial.

4.3.1 para uma matriz de ordem m = 2 e género g. Separando a Eq. 4.1 emn dois

somatorios
1
Yo — E Lok410n—2k-1, (4. 4a}
k

v = Z$2k+2bn—2k—}: (4.4b)
k .

os bits de informagao gerados nos intervalos impares sdo codificados através da
multiplica¢io pelos coeficientes du filtro passa-baixas e aqueles gerados no injer-
valos pares sao codificados através da multiplicagdo pelos coeficientes do filtro
" passa-altas.

(Generalizando, dada uma MCW real plana m x mg, um simbolo codificado
é gerado a partir do somatérie de m parcelas. Por exemplo, as Eq. 4.4a e
4.4b, para m = 2. Cada uma das m parcelas é resultado da multiplicagao pelos
coeficientes do banco de filtros com m bandas disjuntas, que sio oriogonais entre
si. Portanto, cada uma das m bandas pode ser modulada e transmitida por
uma antena diferente, sem haver sobreposigdo. A técnica de codificagdo com
matrizes de coeficientes wavelet integrada com diversidade espacial ndo introduz

complexidade no processo de codificagio.
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4.4 Distribuicao dos Simbolos CCW

Cansidere que os elementos da matriz de coeficientes wavelet sejam reais, tenham
mesmo valor absoluto e estejam normalizados em =1, ou seja, a MCW € uma
matriz de coeficientes wavelet real plana [3]. Quando uma MCW real de ordem
m e género g ¢ usada na codificacic com o algoritmo original, os mg+1 simbolos

possivels sdo
yn € {_m9~ vy _EI;: "':03 '-'12‘k> "':mg}' {45}

Considerando os bits de informagio equiprovéveis, os simbolos codificados so

binomialmente distribuidos de acordo com a fun¢ao densidade de probabilidade

Pr(y, = 2k — mg) = ﬁg) (0,57 0 < 2k < mg. (4.6)

Portanto, a varidncia de um simbolo codificado ¢

() = Z(?Jf- ~ mg)? (ng) (0,5)™ = myg. (4.7)

k=0

Para uma mesma MCW de ordem m e género g, o processo de codificagéo
wavelet com diversidade espacial resulta na geragao de ¢ + 1 valores possiveis de

simbolos codificados y?, em cada uma das m sub-bandas

ve{-g.... =2k ... ,0,. .. .2k .. .g} (4.8)

Considerando ainda os bits de informacidc equiprovaveis, os simbolos codifi-
cados y! resultantes de cada sub-banda, terde a seguinte distribnigio de proba-

bilidade binomial

Pr{yl =2k~ g) = (i) 0,59 0<2k<g, (4.9)

e valor médio igual a

3 (2k - g (f) (0,5)9 = g. (4.10)

k=0
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4.5 Taxa do Cédigo e Taxa de Sinalizagao

4.5.1 Codificagao sem Diversidade

A taxa de codificagio, tanto para o sistema sem diversidade quanto para o sistema
com diversidade, varia em fungio da sobreposigao dos simbolos na matriz wavelet
de codificagdo. A maxima sobreposicdo entre Nnhas ocorre quando uma linha
esta deslocada de m posiches em relagdo a outra. Dessa forma, considerando-
se a méaxima sobreposicio, a taxa de codificacdo € igual a 1, ou seja, um bit de
informagao por simbolo cedificado. Quando a sobreposicdo nao é maxima, a taxa

de codificagdo é menor que 1.

Para a codificagdo sem diversidade, admitindo-se que os bits de informagio sao
gerados a uma taxa de Ry bit/s, os simbolos apds serem codificados apresentam
uma taxa de R, = R; bit/s. Se o intervalo de sinalizagio de um sfmbolo codificado
for igual ao intervalo de sinalizacdo de um bit, a codificagdo com palavras-cédigo
longas nao provoca uwma diminui¢io no valor da taxa de transmissdo. O uso de
palavras-céddigo longas resulta no aumento do valor da varidncia e no nunero dos

possiveis valores dos simbolos codificados.

A taxa de sinalizacBo pode ser definida como o numero de bits transmitidos
pelo canal por pulso de reldgio. A codificagio a partir de uma matriz de codi-
ficagdo construida com méaxima sobreposicdo das seqiiéncias wavelet resulta em

uma taxa de sinalizacdo de canal dada por
i

P 4.11
log,(mg + 1) (41

L—

A variacdo da sobreposi¢io das seqiiéncias wavelet da matriz de codificacdo
resulia na variacdo da taxa de sinalizagio. Isse ocorre porgue o nidmero de
valores na distribui¢ao dos simbolos codificados diminul a medida que diminui a

sobreposicio entre as linhas da matriz de codificacdo wavelet.

4.5.2 Codificacio com Diversidade

Para a codificacio wavelet com diversidade, dado que um sinal digital tem uma

taxa de sinalizacio de R, bit/s, entdo cada uma das m saidas dos filtros wavelet
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associados tem uma taxa de sinalizagdo de R,/m bit/s. Assim, um banco de
filtros wavelet divide o sinal de entrada em m sub-bandas ortogonais a partr
das quais ¢ sinal de entrada pode ser reconstruido perfeitamente. Cada uma das
m saidas do banco de filtros wavelet de m bandas pode ser tratada como uma
entrada independente para outro filtro wavelet. E mais, cada uma de suas saidas

é ortogonal a todas as outras saidas dos filtros secunddrios.

Em um sistema de codificagdo com diversidade, considerando a transmissiao
por cada uma das m antenas como um canal independente e uma matriz de
codificacio construida com maxima sobreposicio das seqiiéncias wavelet, a taxa

de sinalizacao de cada canal é dada por

1

B = r——
log,(g + 1)

(4.12)

Por meio da variacido da sobreposicado das sequéncias wavelet na matriz de
codificacdo € possivel variar a taxa de sinalizacdoc. No entanto, a taxa de sina-
lizacao também pode ser alterada de outra maneira. Supondo que a matriz de
codificacio seja montada com sobrepesicao maxima das seqliéncias wavelet, apos
a codificagdo, sem diversidade, serdo obtidos mg -+ 1 simbolos possiveis, de acor-
do com a Segao 4.4. Limitando o esquema de modulagac a un ndmero de niveis
menor que mg -+ 1, a taxa de sinalizagao é diminuida. Isso equivale a truncar
os simbolos possivels com menor probabilidade de ocorrdncia, de acordo com a
funcio densidade de probabilidade apresentada na Eq. 4.6. Por exemplo, am
processo de codificagdo com MCW 2 x 8, considerando uma matriz construida
com maxima sobreposi¢do das seqiiéncias wavelet, a partir de uma matriz wavelet

real plana, ird resultar em simbolos codificados com valores

-8,—6,—-4,-2,0,2,4,6,8 (4.13)

Para este exemplo, a taxa de sinalizacdo é igual a 1/ log, 9. Para a transmissao
dos nove simbolos possiveis é necessario um esquema de modulagdo 9-4rio. Por
outro lado, se os simbolos +8, com probabilidade de ocorréncia da ordem de 1073,

forem truncados, um esquema de modulagdo 7-drio pode ser usado, reduzindo a
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taxa de sinalizagio para 1/ log, 7. Dessa forma, a taxa de sinalizacdo aproxima-se

de 1 a medida que o ntunere de simbolos codificados é reduzido a 2.

O mesmo procedimento de truncamento dos simbolos codificados com pequena
probabilidade de ocorréncia, de acordo com a Eq. 4.8, pode ser realizado no
processo de codificacdo integrada com diversidade espacial. De uma forma geral,
a redundéncia presente em cada simbolo apds a codificagdo de canal usando
wavelets, assegura que mesmo com a alteragio da taxa de sinalizaczo através do
truncamento de simbolos poderm ser obtidos hons resultados, como pode ser visto

nos resultados das simulagdes apresentados no Capitulo 6.

4.6 Decodificacao de Canal

{0 processo de decodificagio e recuperacio dos bits da mensagem transmitida é
igual tanto para a codificagdo com diversidade quanto para a codificacio sem
diversidade. No sistema com diversidade, os simbolos enviados por cada uma das
antenas transmissoras sao captados pela antena receptora, processados e em cada
intervalo de sinalizacdo, as estimativas dos simbolos transmitidos sdo somadas e

decodificadas de acordo com o procedimento descrito a seguir.

Os bits da seqiiéncia que cantém a mensagem sao recuperados da seqiéncia de
simbolos transmitidos por um correlator casado através da ortogonalidade entre
os vetores linha da matriz wavelet. Um bit de informagio xz; é identificado pelo
sinal do resultado da correlagdo entre as palavras-cédigo wavelet e a sequéncia
simbolo recebida. De acordo com o exemplo de geracdo do simbolos codificados
apresentada na se¢ao anterior, a saida do correlator casado com a palavra-cédigo
wavelet a, no instante de tempo 7 pode ser expressa por

myg—1
= Z Yi-k@(mg—1)—k- (4.14)
k=0

De acordo com a Tabela 4.1 € obtido
o= Z{{xi%mgml)ak)ak + {Zi (mg-2yDk )2k +
k

+($,-_(mg_3)ak+2)a.k + ..+ (xibk_,_{mg_g))ak}. (4.15)
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Como a Eq. 3.24 garante que as palavras-cédigo wavelet, mesmo deslocadas
de m, sao ortogonais, todos os termos da Eq. 4.15 se cancelam, exceto o primeiro.

Assim, é obtido

myg—1
S E Li—pQplr = ML (mg-1), {4.16)
k=0
e o simbolo decodificado serd —1 se z; = —~mg, ou, +1 se z; = +mg.

A correlagae do vetor de simbolos codificados y, com o vetor escalonamento
a resultard na decodificacdo dos bits de mensagem com nimero de segiéncia
impar e a correlagac dos simbolos codificados com o vetor wavelet b resultard na
decodificaciio dos bits de mensagem com nimero de seqiiéncia par. De maneira
simphficada, o processo de decodificagdo é a multiplicacio do vetor de simbolos

codificados y, pela transposta da matriz de codificagdo Crow.

O atraso total do cédigo é mg — 1. Assim, o uso de palavras-cédigo longas re-
sulta em um aumento no tempo de atraso. No entanto, o atraso ocorre apenas na
decodificagao do primeiro bit; em seguida, m simbolos entrando no decodificador

produzirao m bits.

No processo de decodificagdo sdo necessdrios mg correlatores. No entanto,
a simplicidade da decodificacdo justifica o uso desse método de codificacio, em
comparagao, por exemplo, com codigos em trelica e codigos convolucionais que
requerem esquemas de decodificacde mais complexos ou que necessitam de mais
meméria [9, 10, 33).

4.7 Conclusao

A partir das caracteristicas da codificagdo de canal usando wavelets, observa-se
que suas vantagens resultam da combinagdo da ortogonalidade das matrizes de
coeficientes wavelet e do espalhamento do simbolo de informagac ao longo das
palavras-cddigo, resultando em um processo de decodificagdo simples e em um
ganho de desempenho em canais sujeitos ao desvanecimento, como serd visto nos

resultados apresentados no Capitulo 6.
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Neste capitulo foi discutida a técnica de codificagdo com matrizes de coefi-
cientes wavelet. Também foi proposta uma técnica gue integra os beneficios da
codificagao wavelet com a diversidade espacial. A técnica proposta introduz pe-
quena complexidade no processo de codificagio e decodificagdo. A diversidade
espacial é obtida através do uso de 7n antenas transmissoras, em gque m € a ordem

da matriz de coeficientes wavelet utilizada no processo de codificagao.
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Capitulo 5

Modelos dos Sistemas de

Comunicagao

5.1 Introducao

Neste Capitulo serdo apresentados alguns sistemas de comunicagao que utilizam
as técnicas de codificagdo wavelet abordadas anteriormente. No entanto, para
gue se possa mensurar os ganhos da codificacio, inicialmente, na Secdo 5.2, é
feita a analise de um sistema sem codificagao usado como sistema de referéncia.
Na Secado 5.3, o desempenho da codificagio de canal usando wavelets em canais
com ruido branco gaussiano aditivo é discutide sob o ponto de vista analitico
e os resultados obtidos através de simulacdo sdo apresentados. A Secio 5.4,
apresenta os modelos dos sistemas de comunicagio com codificagao wavelet em
canais sujeitos ao desvanecimento Rayleigh com e sem diversidade de antenas
transmissoras. O desempenho destes sistemas serd avallado no Capitulo 6. Na

Segdo 3.5 sdo feitas algumas consideragoes finais.

5.2 Sistema PSK Nao Codificado

Na transmissio da informagdo digital por um canal de comunicagdo, o modu-
lador é o equipamento de interface que mapeia a informacao digital em formas

de onda analdgicas adequadas s caracteristicas do canal [8, 30, 31]. Geralmen-
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te, 0 mapeamento € feito tomando-se blocos de k = log, M digitos binérics da
seqiiéncia de informacdo, em um intervalo de tempo. A partir de cada bloco
seleciona-se uma das M = 2% formas de onda deterministicas de energia finita

{8m{t}, m=1,2,... , M} que serd transmitida no canal.

Para que seja feita uma anélise do desempenho dos sistemas com codificagio
de canal wavelet bit-a-bit, sistemas com modulagdo bindria em fase (PSK - Pulse
Shift Keying) serdo utilizados como sistemas basicos para referéncia. O modu-
lador PSK mapeia bits de informagZo em um conjunto de formas de onda de

diferentes fases. Os sinais PSK podem ser representados por

sm(t) = Ap(t)cos [2n f 2t + O], (5.1)
en que
1, 0<t<Ts -
p(t) = { P ? {32)
0, caso contrario

representa o pulso utilizado, T, ¢ o intervalo de sinalizagdo de um simbolo, A é
a amphlitude do pulso, f. é a freqiéncia da portadora e 4, = %%(m. -1),m=
1.2,..., M sdo as possiveis fases da portadora a ser transmitida. As formas de
onda podem ser representadas como uma combinagio linear de duas sendides

ortonormais, ou seja,

Simlt) = Asmp(t) cos(2m f1) + Aspap(t) sen(27f2) kT, <t < {k+1)7T..

Assim, os sinals PSK podem ser representados por vetores bidimensionais
[$:1, Sm2), sendo apresentados em diagramas, como mostra & Figura 5.1, denomi-
nados de constelagdes. Cada bloco de k bits de informacgio é representado por

um ponto na constelagao.

O desempenho dos sistemas de comunicagio considerados neste trabalho é

analisado por meio de simulagdes. Para tal, ¢ usado o equivalente passa-baixa do
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Figura 5.1: Constelagdo M-PSK: M =2, M =4, M =8

sinal que possibilita resultados similares aqueles do sinal real, sem que seja ne-
cessario usar componentes da portadora do stnal. Nas simulagdes, a probabilidade

de erro de bit é obtida variando-se a razdo sinal/ruido do canal.

Para um sinal PSK s,,(t), a relagio entre s,(t) e seu equivalente passa-baixa
Smit) & '

$m(t) = Re[Sn (8} 1], e

Dessa forma, a partir das Eq. 5.1 e 5.4, o equivalente passa-baixa de um sinal
PSK é '

Salt) = Aed R im=1) (5.5)
Considerando o canal sujeito apenas ao ruido branco gaussiano aditivo (AWGN

- Additive White Gaussian Noise), a energia do sinal recebido () em um periodo

de sinalizagdo T é

LIt
~——

T 2 .
o=y [ Bafa= 0 (5.6
~ 3, 2
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Como sdo transmitidos k = log, M bits de informagio em cada intervalo de

sinalizagio, a energia média por bit recebido é ignal a

E AT,
E — 5 — 5 . ) r -.-
b logp M 2log, M (.D )

Seja a banda passante do ruido gaussiano igu'al a B Hz, sua densidade espec-

tral de poténcia é

S{fi= %Tg [W/Hzi, para f < B. (5.8)

Considerando que a autocorrel¢do do ruido é

sen(27 BT)

— = jinfr — N
R = [ stnen i = vp 20,

e que o ruido é descorrelacionado para R(r) = 0, ou seja, quando 7 = 1/2B,

entao, a variancia do ruido € dada por

o? = R(0) = NyB. (5.9)

Nas simulagfes sdo utilizadas amostras do sinal e do ruido, pois nao € possivel
utilizar sinais continuos. O tempo de sinalizacao ¢ dividido em N, intervalos de
amostragem de duragdo T, (T, = N,T,). Assim, o ruido deve ser amostrado de
forma que as amostras sejam independentes, ou seja, 0 tempo de amostragem da

simulagao deve ser igual a T, = 1/2B.

Portanto, a razdo sinal/ruido E, /Ny obiida através da relagio entre a energia
de bit (Eq. 5.7) e a densidade espectral do ruido (Eq. 5.9), considerando o tempo

de amostragem é

E; AN,

o Qi S 5.10
Ny 4log, Mot - (5.10)

Nas simulages realizadas, foram utilizadas 16 amostras por simbolo e a am-

plitude do pulso foi normalizada em 1. Para uma razo sinal/ruido expressa em
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dB, a relag3o entre nivel de ruido do canal e razdo sinal/ruido pode ser expressa
por

2 4

T = 105 No(dB)/10 Tog, M~

(5.11)

Para sistemas simples, como o PSK sem codificagdo, pode-se obter analitica-
mente a probabilidade de erro de bit. Em [8, 31] sio apresentados desenvolvimen-
tos analiticos que podem ser usados na validagio das simulagdes. Por exemplo, a

expressao analitica para probabilidade de erro de bit para o sistema PSK binario

ou BPSK ¢é
[2Ey : -
Perro - Q ( m) s {3'12)

em que J{z) é a funcio erro dada por

' 1 C e
Qz) = e eV /zdy_: | (5.13)

A Figura 5.2 apresenta as curvas da probabiii-dadé de erro de bit para o sis-
tema de modulagdo BPSK, obtidas das expressdes analiticas [8] e via simulagéo.
Observa-se que o resultado da simulagio coincide com o resultado analitico, va-

lidando, assim, o procedimento de simulacdo utilizado neste trabalho.

Para um canal sujeito ao desvanecimmento lento e plano, o sinal recebido é

multiplicado por um fator . O eguivalente passa-baixa do sinal recebido é
Fr(t) = aAel 51 L 754, (5.14)

em que 7i(t) é o equivalente passa-baixa do ruido térmico {AWGN). Assim, no

célculo da energia do sinal recebido aparece um termo FElo?] que representa a

energia do desvanecimento. Portanto, para um canal com desvanecimento, a

expressio que relaciona o ruido do canal com a razdo sinal /ruido é
E, E[o?]A%N,

b . 5.15)
N dlog, Mo? (5.15)
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Figura 5.2: Probabilidade de erro de bit do esquema BPSK considerando a trans-

missdo afetada pelo ruido gaussiano aditivo.

Nas simulacdes, o desvanecimento fol modelado por uma varidvel aleatdria com

distribui¢do de probabilidade Rayleigh

(_)G‘ 2

falo)=—=e 7 a0, (5.16)
GT

com valor médio quadratico igual a 1 (Ela?] = % = 1),

Para o sistema BPSK. a expressdo analitica da probabilidade de erro de bit

considerando-se um canal com desvanecimento Rayleigh e ruido branco aditivo

I8, 31] é
1 [ BN, _
Perro =—1{1- TSRO0 . 9.1
9 V I+ E /N (5.27)

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram a probabilidade de erro de bit para os sistemas
BPSK e 4-PSK, respectivamente. Tanto para o esquema BPSK, quanto para o
4-PSK, as curvas tedricas e simuladas coincidem, o que valida o procedimento de

simulacdo para a transmissao pelo canal com desvanecimento.
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Figura 5.3: Probabilidade de erro de bit do esquema BPSK considerando o canal

sujeito ao desvanecimento Rayleigh com perfeita informagao sobre o estado do

canal.
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Figura 5.4: Probabilidade de erro de bit do esquema QPSK considerando o canal

sujeito ao desvanecimento Rayleigh com perfeita informagao sobre o estado do

canal.
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5.3 Desempenho da Codificacdo de Canal Wa-
velet em Canais AWGN

Nesta segao, o desempenho da codificacdo com wavelets em canais com ruido
aditivo gaussianc é apresentado, sob o ponto de vista tedrico [2, 3] e através
de simulagoes, realizadas durante o trabalbo. Particularmente, foi utilizada a

codificacao em conjunto com a modulacido PAM.

Namodulagdo por amplitude de pulso PAM {Pulse Amplitude Modulation}, k
* bits dasegiiéncia de informagio ., sio mapeados em um conjunto de 2* formas

de onda de diferentes amplitudes que podem ser representadas por

sm(t) = App(t)cos2aft, m=1,2,... M, 0<¢t<Ty,
(5.18)

em que {An,, 1 < m < M} representa o conjunto das M possiveis aniplitudes

correspondentes aos 2% possiveis simbolos binarios e p(t) é o pulso utilizado.

Os M sinails PAM tém energias

Ts
B, = / 52 (t)dt,
0
1, (™
= 34 [ P
0
1 -
= —Q—A,QREP, (5.19)
em que E, representa a energia do pulso p(t).

Os sinais PAM s,,({t) podem ser representados por vetores unidimensionais

S, sendo relacionados por

Sm(i) = Emf(t)r V (5.20)

em que f(t) é forma de onda de energia unitdria dada por

flt) = \/Ezp(t) cos 27 £ t, (5.21)
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- /i |
S, = A, §Ep, m=12,..., M, {5.22)

é a representagao geométrica dos M sinais unidimensionais, que corresponde ao
equivalente passa-baixa do sinal s,,(¢). As amplitudes A, dos sinais assumermn

valores discretos
An=02m~1-M)d, m=1,2,... M, (5.23)
sendo d+/2F, a distincia euclidiana entre dois sinais adjacentes.

A partir da Eq. 5.19 pode-se calcular a energia média da constelagio A PAM

1 M
Eav = ﬁ ZEms

w1
1

= 6(Mz ~ 1)d°E,. (5.24)

Nas simulagdes, para sistemas com modulagao PAM, foi utilizada a energia média
por bit igual a 1 no cdlculo da relagdo entre nivel de ruido no canal e razio
sinal/ruido

E
Epop = e =11
b log, M

Na codificacdo de canal wavelet, para uma MCW de ordem m e género g, 0s
bits de informagdo sdo mapeados em simbolos codificados (mg+1)-drios. O valor
médio de um simbolo codificado é dado pela Eq. 4.7. Usando a modulagao PAM,
os simbolos codificados y; sdo mapeados nas amplitudes das forinas de onda do
equivalente passa-baixa 5,,. A energia destas formas de onda é proporcional a y?,

ou seja, a energia média do sinal é proporcional a mg (Eq. 4.7).

Considere o canal afetado pelo ruido aditivo. A representacao passa-baixa do

sinal no receptor pode ser escrita como
Ti = 5+ 7, (5.26)

em que s; € a componente do sinal (simbolo WCC} e n; é o ruido gaussiano branco

aditivo de média zero e varidncia Np/2. Considere também S; e N; representando
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as componentes do sinal e do ruido, respectivamente, na saida do decodificador

wavelet.

De acordo com [2, 3}, a componente do ruido em R; tem média zero e varidncia

T

En?) = mg%g, (5.27)

Portanto, a probabilidade de erro de bit é dada por

FPerro = {PI‘(N%H + 521+1 >0 ! Torel = “‘1) +

+ Pr{Nopy + Sa1 > 0 | s = =1) 1,

Perro = {Pr(-rvﬂ*rl > mg | Top41 = Wl) +

+Pr(Nayy > mg | 2z = ~1}}. (5.28)

Como a varidvel Nyyy é independente de z9,1, a Eq. 5.28 pode ser escrita

por

Perro = PT(AT.?j-H > mg)>
. mg
¢ (w/mgNOﬁE) ’
2myg
_ 9 ( i ) |

Seja E, a energia média transmitida por bit de informagio. Assim, a Eq. 5.29

Poro = Q (1 /QA_‘%) . (5.30)

Portanto, em canais AWGN, um sistema com modulacao PAM e codificacio

(5.29)

pode ser escrita como

com wavelets atinge o mesmo desempenho, em termos de taxa de erro de bit,
que sistemas antipodais (BPSK, 2-PAM) sem codificagdo para palavras-cédigo

wavelet de comprimento arbitrdrio. As curvas apresentadas nas Figuras 5.5 e 5.6,
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considerando a codificagdo com MCW de dimensdo 2x 8 e 2x 32, respectivamente,
comprovam os resultados das Eq. 5.29 e 5.30. No entanto, como serd visto no
Capitulo 6, a codificagio com matrizes de coeficientes wavelet apresenta bons

desempenhos em canais com desvanecimento.

"\ 1.0e-01

s e BESH e
FAM MCW 2x8 o

1.0e-02

1.0e-03 k- -

1.0e-04

Probabiidade de Erro de Bi

1.0e-05

1.0e-06 !
0
Eb/No (dB)

Figura 5.5: Comparag.é,q entre o desempenho do sistema codificado com MCW

2 X 8 e do sistema BPSK sem co'diﬁca,gébo.

5.4 Sistemas de Comunicacio com Codificacao

Wavelet e Canais com Desvanecimento

5.4.1 Sistema Sem Diversidade

Nos esquemas de transmiss&o com codificacio wavelet, os simbolos codificados sio
mapeados em constelacbes construidas usando-se uma combinagao de m\ﬂtip}as
amplitudes e fases. Tal esquema é denominado de modulagio PAM-PSK combi-
nada ou M-PSK multi-nivel [8, 30]. A Figura 5.7 apres.enta um exemplo de uma

contelagio 8-PSK com 2 niveis.
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Figura 5.6: Comparagdo entre o desempenho do sistema codificado com MCW

2 x 32 e do sistema BPSK sem codificagéo.

- Figura 5.7: Exe_mplo. de uma constelagio PSK multi-nivel com 8 simbolos e dois

niveis.
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Na construgao das constelagdes foram consideradas as probabilidades de ocor-
réncia dos simbolos codificados, descritas pela Bq. 4.6 e a maximizacio da
disténcia Euclidiana entre os pontos das mesmas. A localizacdo dos pontos na
constelacao é definida de forma que a eficiéncia do processo de modulagio é au-

mentada sem que haja diminui¢do na distidncia minima entre os mesmos.

_ No mapeamento dos simbolos codificados em sinais de uma determinada cons-
telacdo, levou-se em consideragﬁo o médulo e sinal de cada sfmbolo. Além dos
critérios ja citados; adotou-se também o critério de que simbolos de mesmo si-
nal estariam mais préximos entre si'que aqueles de sinal contrario. B mais, os
" simbolos de menor mddulo, que 820 0s mais provdveis, foram mapeados em si-
- nais de menor energia. Assim, mesmo havendo erro na demodulagio do simbolo
transmitido, em muitos casos poder-se-ia decodificar o bit cofretamente pela re-
dundancia inerente ao processo de codificagio que realiza o espalhalhent.o da

informagao no tempo.

- Qutro critério utilizado na coﬂstrugéo das constelagies foi o trucamento dos
simbolos codificados com menor probabilidade de ocorréncia. Em sistemas com
modulagio PSK, a medida que aumenta a dimensao da MCW uéa.da, na codifi-
cagdo, cresce o numero de possiveis simbolos codificados resultando em aglome-
ragido dos pontos da constelagio. ‘Esta aglomeragio resulta em degradagdo do
desempenho. Portanto, de acordo com as Eq. 4.6 e 4.9, os simbolos com pe-
quena probabilidade de ocorréncia foram trucados. Considere, por exemplo, a
codificacao sem diversidade com a MCW 2 x 8 dada pela Eq. .3.25, os sitmbolos
+8& tém probabilidade de ocorréncia de 3,9 x 1073, de acordo com a Eq. 4.6.
Fazendo o truncamento dos simbolos +8, eles sao substituidos pelos simbolos
em =6, quando de sua ocorréncia. .Portanto, com o trucamento, os 9 simbolos
possiveis, resultado da codificagdo com a MCW 2 x 8, ficam reduzidos a 7. A
Figura 5.8 apresenta uma representagio da constelagio PSK multi-nivel usada

na codificagao sem diversidade com a MCW 2 x 8.

Resumindo, apés o processo de codificagdo, os simbolos sio mapeados em
pontos de uma constelagio que ndo estdao dispostos em um circulo (PSK) ou

em uma linha (PAM), mas que tém uma distribuicio mais adequada no plano
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Figura 5.8: Constelagdo PSK multi-nivel usada no sistema codificado com MCW
2 x 8.

bidimensional, devido a natureza multi-nivel dos simbolos gerados na codifcacao.
As constelacBes A/-PSK multi-nivel, em que cada ponto ¢é identificado por uma
componente em fase [ e outra em quadratura (2, tém energia média total unitaria.
O sinal transmitido consiste em duas portadoras ortogonais moduladas por um

conjunto de amplitudes discretas
Snlt) = Aprp(t) cos(2n f 1) — Anop(t) sen(27 f.1). {5.31)

Como na Secdo 5.2, p(f) é o pulso de amplitude unitéria e f. é a freqiiéncia
da portadora. Os termos A, ¢ Ang sio as amplitudes em fase e gquadratura,
respectivamente, da portadora. O diagrama de blocos do transmissor do sistema
com codificagdo e sem diversidade de antenas transmissoras é apresentado na

Figura 5.9

No modelo do canal de comunicagoes digital assume-se que o sinal transmitido
é afetado pelo desvanecimento lento e nao-seletivo em freqliéncia, representado
por um fator multiplicativo a{t), e pelo ruido aditivo que representa o canal

AWGN. Portanto, o sinal recebido r{t) pode ser escrito como
r(t) = a(t)s{t) + n(t), (5.32)

em que n(t) é um processo gaussiano complexo de média zero e variancia N, /2.
Como na Secdo 5.2, o desvanecimento é modelado por uma varidvel aleatéria com

distribuicio Rayleigh.
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Figura 5.9: Diagrama de blocos do transmissor do sistema codificado sem diver-

sidade de antenas transmissoras.

A Figura 5.10 apresenta o modelo do receptor do sistema. Inicialmente, o sinal
~recebido r(Z) é convertido para banda bdsica, obtendo-se o equivalente passa-

baixa 7;(f). Em um intervalo de sinalizacio, r;(t) ¢ dado por
ri(t) = aue % (1) + n(t) T, <t < (6 4+ 17

O termo a; € a amplitude do desvanecimento, considerada constante durante um
intervalo de sinalizagio, ¢, é a variaciio de fase devido ao desvanecimento no canal

e s;(t) é o equivalente passa-baixa do sinal transmitido.

Demoduiador
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Decisor
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de Pulso

X—

Figura 5.10: Diagrama de blocos do receptor do sistema codificado sem diversi-

dade de antenas transmissoras.

Considerando o desvanecimento do canal suficientemente lento, a partir do

sinal recebido, o receptor é capaz de estimar perfeitamente o deslocamento de
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fase ¢;. Portanto, apds passar pelo detetor, o sinal recebido, representado na

forma vetorial, € dado por
T = Q8 + zi, {5.33)

sendo & = Anr + jAnp a representagio vetorial do sinal transmitido no instan-
te de tempo 75 e z; 0 vetor complexo cujos elementos s3o varidveis aleatérias
gaussianas independentes e identicamente distribuidas. Reescrevendo a Eq. 5.33

obtém-se
7 = ajAmr + Re{z} + flosAmg + Im{ =}, (5.34})

No demodulador é calculada a distdncia Euclidiana quadrética entre o sinal re-
cebido e cada um dos pontos (vetores) da constela¢do utilizada e decide-se em

favor do sinal mais préximo a r;.

O simbolo recebido é uma estimativa do simbolo codificado que foi transmiti-
do. Em seguida, esta estimativa entra no decodificador e a informacio recebida

é recuperada pelo processo de decodificagio descrito na Segio 4.6.

5.4.2 Sistema com Diversidade

No esquema de codificacio com diversidade espacial abordado neste trabalho,
os simbolos codificados ¢/ sdo mapeados em constelacdes M-PSK nilti-nivel de
energia média total unitdria, sendo cada um transmitido, simultaneamente por
uma das L antenas. As constelagdes foram construidas levando-se em conside-
ragao os mesmos critérios adotados para o sistema codificado sem diversidade: as
probabilidades de ocorréncia dos simbolos codificados (descritas pela Eq. 4.9), a
maximizagao da distdncla euclidiana entre os pontos da constelacio e o trunca-

mento dos simbolos com pequena probabilidade de ocorréncia.

Para o sistema com diversidade foi adotado o modelo do canal de comunicagio
digital proposto em [32]. Neste modelo considera-se a estagio base equipada com
L antenas transmissoras, e a estacdo movel equipada com uma antena. O sinal

recebido em banda bésica é dado por
L

r(t) = }:ais(t) + nft). (5.35)
i=1
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serd usado como sistema de referéncia para mensurar os ganhos de que sio obtidos
com a codificacao para canais com desvanecimento. O desenvolvimento analitico
e os resultados das simula¢des comprovaram que ndo hd melhoria de desempenho
devido & codificagdo wavelet, considerando-se a transmissao através de canais

com ruido branco gaussiano aditivo.

O desempenho da codificagio wavelet com e sem diversidade espacial, para
P G ;

canais com desvanecimento, serd apresentado no capitulo seguinte.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das simulagdes dos sistemas de
transmissao com codificacio wavelet, realizadas considerando canais com desva-
necimento Rayleigh. O malor enfoque é dado no sistema proposto que integra a

codificagdo com matrizes wavelet e técnicas de diversidade espacial.

6.2 Codificacao Wavelet sem Diversidade

As primeiras simulagdes foram realizadas com o objetivo de verificar os ganhos
obtidos, em termos de probabi.lidade de erro de bit, devido ao uso da codificagao
de canal wavelet, em relagdo ao um sistema de referéncia ndo-codificado com
modulagdo BPSK, denominado de sistema de referéncia 1. Tanto no esquema
de referéncia 1, quanto no esquema com codificagdo bit-a-bit foi utilizada apenas
uma antena de transmissdao e outra de recepgio, mantendo-se para ambos os

sistemas a mesma taxa de transmiss3o, em bits/seg.

Nos experimentos foram utilizadas matrizes de coeficientes wavelet reais pla-
nas definidas na Se¢do 3.2.1 de ordemmn m = 2 e género g = 4, 16 e 64, como
também, matrizes de ordem m = 4 e género g = 4 e 16. Para qualquer que seja
a ordem ou o género da matriz utilizada nio ha aumento de complexidade do

algoritmo de codificacao e decodificagdo. No entanto, a medida que aumenta a
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dimensao da matriz utilizada é necessdrio que seja dispensado um maior esforco -

computacional para a realizacio do processo de codificacio e decodificagdo.

A Figura 6.1 mostra o sistema de transmissio com codificacio wavelet pro-
posto em [3]. Neste esquema, a fonte gera n bits de informagio @, que sio
fornecidos ao codificador. No codificador, utilizando uma matriz wavelet real
plana de dimensdo m x mg, em cada instante de tempo, um bit de informacao
©; € codificado, gerando na saida o sintholo y;, que passa, entdo para o modula-
dor. O modulador mapeia o simbole codificado em um sinal de vma constelagao
(g + 1)-PSK multi-nivel, resultando em um sinal bidimensional (fase e quadra-
tura). O sinal modulado é enviado para a antena e transmitido. Considera-se
o canal de transinissdo sujeito ao ruido aditivo gaussiano e ao desvanecimento

Rayleigh lento e ndo-seletivo em freqiéncia.

Y

Codificador

Modulador

L

1
Fonie ® @

Transmissor Canal

Figura 6.1: Modelo do sistema com codificagdo wavelet sem diversidade espacial.

Na recepcdo, o objetivo é recuperar a informacio transmitida. Considera-
se que o receptor tem informacio sobre o estado do canal, conseguindo estimar
perfeitamente a amplitude do desvanecimento. O sinal recebido pela antena re-
ceptora é demodulado através da correla¢io com os (mg+1) sinais da constelagdo
PSK multi-nivel, sendo escolhido o sinal da constelagdo que esteja mais préximo
do sinal recebido. A saida do demodulador 7, é uma estimativa do sinal transmi-
tido. Finalmente, a informacio transmitida é decodificada, gerando o bit recebido

7). Caso 3 # Ty, ocorreu um erro na transmissao.

Os resultados deste primeiro conjunto de experimentos podem ser vistos nas

Figuras 6.2 e 6.3 . Na Figura 6.2 sdo apresentadas as curvas da probabilidade de
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erro de bit obtidas ﬁariandmse a razdo sinal-ruido de 0 a 35 dB. No processo de
codificagdo foram usadas as MCW reais planas de dimensio 2 x 8 e 2 x 32, dadas,
respectivamente, pelas Eq. 3.49 ¢ 3.50 , e a MCW de dimensado 2 x 128, obtida
pela operacio de extensdo a partir da matriz 2 x 32. Para uma probabilidade de
erro de bit de 1074, os sistemas codificados com as MCW 2 x 8, 2. x 32e2 %128
apresentaram ganhos, a.proxima.da.dos, de 3,90, 11,5 e 14,0 dB, respectivamente,

em relagdo ao sistema de referéncia 1.

As curvas da probabilidade de erro de bit para o sistema codificado com a
MCW de dimensio 4 x 16, dada pela Eq. 3.52, estdo apresentadas na Figura 6.3,
Neste caso, observa-se um ganho de codificagio de 8, 4 dB em relagdo ao sistema

de reféncia 1, para a probabilidade de erro de bit de 107*,

Portanto; para canais com desvanecimento, o uso da codificagdo com matri-
zes de coeficientes wavelet apresenta bom desempenho em termos de melhoria na
probabilidade de erro de bit a partir de uma razdo sinal-ruido de, aproximada-
mente, 11,0 dB. Observa-se que hd um aumento de ganho & medida que cresce o
comprimento da palavra-cédigo wavelet, ou seja, a medida que sdo usadas MCW
de maior dimensao no processo de codificagio. Palavras-cddigo de maior com-
primento dic maior robustez a transmissdo, pois um nidmero maior de simbaolos

codificados ird transportar informagdo sobre um mesmo bit.

No entanto, para sistemas com modulagao PSK, a utilizagdo de MCW de
grande dimensdo resulta em aglomeracio dos pontos da constelagao e consequen-
temente, em degradagio do desempenho. Assim, levando em consideragao as Eq.
4.3 e 4.7, us simbolos com pequena probabilidade de ocorréncia podem ser trun-
cados. Nas simuiégées realizadas, quando a ordem da probabilida.de de ocorréncia
do simbolo codificado era inferior a 107* o simbolo era truncado, resultando em

constelagtes menores e em meihoria de desempenho.
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Figura 6.2: Probabilidade de erro de bit para esquemas com MCW 2 x 8, 2 x 32

e 2 x 128, sem diversidade espacial.

T

Bpsk - ]
MOW 4x16 ¢ ]

1.0e-01 ¢=

1.0e-02

1.08-03 [ ..o

Probabilidade de Erro e Bit

1.0e-04 ¢

1 06-05 ; i i ; ; :
e} 5 10 15 20 25 30 35
Eb/No {B)

Figura 6.3: Probabilidade de erro de bit para o esquema com MCW 4 x 16, sem

diversidade espacial.
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6.3 Codificacao Wavelet com Diversidade

Na Sub-secio 4.3.1 foi apresentada a técnica de codificacio com matrizes de coe-
ficientes wavelet propesta por Tzannes e Tzannes [3]. Na Secio 6.2 foram vistos
05 beneficios deste tipo de codificagdo para a trasmissio digital em canals com
desvanecimento. Nesta secdo é apresentado o desempenho do esquema proposto
(Sub-secio 4.3.2) que integra a codificagio com matrizes de coeficientes wavelet

e técnicas de diversidade espacial.

A Figura 6.4 apresenta o diagrama esquemdtico do sistema, considerando a
codificaggo com uma MCW de ordem m = 2. A fonte gera n bits de informacio
z,. Os bits de informagao gerados nos intervalos impares zq,.1 sao codificados
através da multiplicacdo pelos coeficientes do vetor escalonamento e os bits ge-
rados nos intervalos pares Top,s sdo codificados através da muitiplicagho pelos
coeficientes do vetor wavelet. Portanto, em um mesmo intervalo de sinalizagio
i sio gerados dois simbolos codificados y! e y? que sdo, entdo, mapeados em
constelagbes M-PSIC multi-nivel de energia total unitdria. A seguir, os sinais
modulados sio enviados para antenas distintas e transmitidos em fregiiéncias or-
togonais. Considera-se que as antenas estdo suficientemente espacadas uma da
outra para garantir que os sinais transmitidos por cada antena sejam afetados
pelo desvanecimento de modo independente. Generalizando, na codificagao wa-
velet integrada com diversidade espacial, em cada instante de tempo sao gerados

m simbolos codificados que sao transmitidos por L = m antenas distintas.

Como ja dito, o receptor tem perfeito conhecimento sobre ¢ estado do canal,
sendo capaz de estimar a amplitude do desvanecimento de cada percurso. O
sinal recebido passa por um banco com L correlatores e os sinais transmitidos
s30 estimados a partir da saida dos L correlatores. Em seguida, as estimativas dos
sinais transmitidos sio somadas e a informagio é recuperada depois da passagem

pelo decodificador.

As Figuras 6.5-6.8 apresentam os resultados das simulagdes realizadas com
o sistema proposto que integra a codificagdo wavelet e a diversidade espacial.

Para fins comparativos, sio considerados os sistemas codificados e o sistema de
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referéncia 1,.discutidos na Segao 6.2, gue utilizam apenas uma antena trans-
missora e outra receptora, ou seja, L = 1, Considera-se também um sistema
nao-codificado, denominado de sistema de referéncia 2, em que os bits sdo modu-
lados (BPSK) e a mesma informacio é transmitida por L antenas distintas. Tal
sistema ¢é resistente ao .desvanecimento, pois a informacio 86 é perdida quando
o desvanecimento dos L percursos for muito severo. No entanto, neste sistema
ha a necessidade do aumento de handa para manter os L sinais ortogonais. Por
sua vez, no esquema proposto que integra codificacio e diversidade, ndo ha per-
da de eficiéncia espectral, j4 que os bits gerados em intervalos pares e {inpares
sdo codificados por palavras-cédigo ortogonais, gerando simbolos separados em

m-bandas.

X 0y ;

Xopet Va ; i ;

] MW, Modutador 1 ———~(<) o

| : b

: N

Fonte ,T_ . s )
Fome L o T
V2 : ' i

o Mew, " Modulador 2 ‘; &0 |

Transmissor : Canal

Figura 6.4: Modelo do sistema com codificagio wavelet e diversidade espacial.

A Figura 6.5 mostra os resultados das simulagdes dos sistemas codificados
comt MCW 2 x 8§ e dos sistemas de referéncia. Para uma probabilidade de erro
de hit de 107*, observam-se ganhos de codificagio de 3 e 8 dB, para os sistemas
com e sem diversidade, respectivamente, em relacdo ao sistema de referéncia 1.
Entretanto o desempenho do sistema com codificagdo e duas antenas é 5 dB

inferior ao sistema de referéncia 2 para uma taxa de erro de 107%,

Na Figura 6.6 sao apresentados os resultados das simula¢des dos sistemas

codificados usande MCW 2 x 32. Os sistemas codificados transmitindo com uma
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Figura 6.5: Probabilidade de erro de bit para esquemas com MCW 2 x 8 com

L=1e L =72

e duas antenas atingem ganlos em torno de 11,5 e 14 dB, respectivamente, com
taxa de erro de 107* com relagdo ao sisterna de referéncia 1. Para uma taxa de
erro de bit de 1072, o desempenho do sistema codificado comt duas antenas é 1 dB

superior ao sistema de referéncia 2.

Os resultados de simulagio dos sistemas codificados usando MCW 2 x 128 sdo
mostrados na Figura 6.7. Em relagdo ao sistema de referéncia 1, para wna pro-
babilidade de erro de bit de 1074, os desempenhos dos sistemas com uma e duas
antenas sao, aproximadamente 14,0 e 16,0 dB superiores, respectivamente. Em
relagio ao sistema de referéncia 2, os sistemas sem diversidade e com diversidade
espacial apresentam ganhos em torno de 1,5 dB e 5,0 dB, repectivamente, para
uma probabilidade de erro de bit de 1075,

Os experimentos realizados com MCW de ordem m = 4 e género g = 16 e
64 sao apresentados na Figura 6.8. Nos sistemas com codificacio e diversidade
foram utilizadas L = 4 antenas na transmissio e uma na recepcao. &m relaco ao

sistema de referéncia 1, para uma taxa de erro de bit de 1074, os esquemas com
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Figura 6.7: Probabilidade de erro de bit para esquemas com MCW 2 x 128 com
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MCW 4% 16e L =1, MCW 4 x 16 e L = 4 e MCW 4 x 64 e I = 4 obtiveram
ganhos aproximados de 8,4, 16,0 e 17,5 dB, respectivamente. Para a mesma
taxa de erro de bit, os esquemas com MCW 4 x 16 e L =4 e, MCW 4 x 64 e
L=4 apresentaraén ganhos de 1,4 e 3,2 dB superiores ao sistema de referéncia 2.
Para uma probabilidade de erro de bit de 10°%, os esquemas com MCW 4 x 16
el =4e MCW 4x64e L =4 foram 4,0 e 6,4 dB superiores ao sistema de
referéncia 2.
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Figura 6.8: Probabilidade de erro de bit para esquemas com MCW 4 x 16 com
L=1¢L =4¢eparaesquema com MCW 4 x 6d e L = 4.

6.4 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados os resultados das simulagdes dos sistemas de
transmissao com codificagio wavelet com e sem diversidade, considerando o canal

sujeito ao desvanecimento Rayleigh.

Os resultados de simulagio mostram que para a codificagdo com MCW de

mesma dimensio, o sistema integrado com diversidade de antenas transmissoras

&6



apresenta melhor resultado que o sistema sem diversidade. Da mesma forma que
nos sistemas sem diversidade espacial, para a técnica de codificagdo integrada
com diversidade espacial, observou-se que os ganhos aumentam a medida gue sdo

usadas MCW de maior dimensio.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais e

Perspectivas

Neste trabalbo fol proposta wna integragdo entre os beneficios da codificacio
de canal bit-a-bit com matrizes de coeficientes wavelet e técnicas de diversidade

espacial através do uso de nuiltiplas antenas transmisssoras.

A técnica de codificagiio de canal usando wavelets utiliza as propriedades de
ortogonalidade das matrizes de coeficientes wavelet. As linhas de uma MCW séo.
formadas por coeficientes de filtros passa-baixas e passa-altas associados a fungbes
escalonamento e wavelet de um dado sistema wavelet. A potencialidade da técnica
é resultado da ortogonalidade intrinseca das linhas das MCW, da simplicidade
do processo de decodificacdo quando comparado a esquemas de codificacdo com
cddigos de trelica ou cédigos convolucionais e do espalhamento no tempo dos

simbolos de informagao {bits) ao longo dos simbolos codificados.

Nos sistemas apresentados no trabalho observa-ge o ganho que pode ser obtido
com a codificagio em relagdo a sistemas de transmissao antipedais nio codifica-
dos. O canal com desvanecimento, considerado neste trabalho tem sido muito
utilizado para modelar a propagacio do sinal através de multiplos percursos,

fendmeno observado nos canais de comunicagio sem fio.

A introdugio da diversidade espacial melhora o desempentio total dos sistemas

com codificagio wavelet sem aumentar a complexidade do processo de codificagao.
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Também nao hd perda de eficiéncia espectral. Os bits gerados pela fonte nos
intervalos pares e impares sao codificados por palavras-cddigo ortogonais, gerando

simbolos separados em m-bandas de freqiiéncia.

Os beneficios da integragio entre a codificagiio usando wavelets e a diversi-
dade espacial sdo percebidos a partir dos resultados das simulagdes. O ganho
de codificagdo aumenta & medida que sfo usadas palavras-cddigo mais longas.
Isso é esperado, pois 0 aumento no comprimento das palavras-cédigo resuita em
uma forma de diversidade temporal que torna o sinal mais robusto aos efeitos do

desvanecimento.

A seguir sdo feitas algumas sugestGes e citadas as perspectivas para conti-

nuacio das atividades de pesquisa:

¢ Estudo e avaliacao da codificagiao wavelet com diversidade espacial para
outros modelos de canais, com ruido em rajada, canais com desvanecimento

seletivo em freqiiéncia e canais com interferéncia intersimbdlica;

+ Utilizacao de outros tipos de matrizes de coeficientes wavelet diferentes das

MCW reais planas consideradas neste trabalho;

¢ Busca de constelagdes PSK mais eficientes para combater os efeitos da trans-

missdo em canais com desvanecimento;

s Andlise do desempenho da codificagio wavelet com diversidade espacial
em comparacdo com outras técnicas de codificagdo de canal que utilizem
a transmissdo através de multiplas antenas, como a codificagdo espacio-

temporal, por exemplo;

o Estudo de téenicas de codificacdo e modulagio conjuntas, com o objetivo de
combinar, de forma mais eficiente, o processo de mapeamento dos simbelos

codificados em constelagdes resistentes ao desvanecimento.
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Apéndice A
Espaco de Hilbert

Define-se Espaco de Hilbert como um subconjunto H de um conjunto de vetores

complexas, em que as seguintes propriedades sao satisfeitas:

1. As propriedades de soma e multiplicacdo de vetores de H por escalares

seguem as regras usualis da aritmética de vetores.

2. Dados dois vetores x e y de H, é definido o produto interno entre eles. O
produto interno de um vetor & qualquer por si mesmo € um escalar positivo,

cuja raiz quadrada é igual a norma de x

Vi, = al. (A1)
3. H é um espago mensuravel.
4. A distincia entre dois vetores z,= {Z1,22,. .. ,Zn} € Un = {¥1, Y2, - - , Yn b,

z;, y; € C, tende a zero, conforme n tende a infinito.

A seguir sao apresentados alguns exemplos de espagos de Hilbert.

e [spaco C* de Hilbert

Seja € uma n-upla de nimeros complexcs. Dados dois vetores xz,=

Az, ze, .o 20} € Y = {U1, Y2, ¥n)s Zny Yn € CF, é definido o pro-

duto interno entre 0s mesmaos ¢omo
(@, ") = Tyy] + Ea3 + .-+ Taly, (A.2)
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em que ¥* é o conjugado complexo de y.

Obs.: O Espago Euclidiano n-dimensional B® é um éub~e3pa§o do espago

C™, definido para os vetores com componentes reais.

Espa¢o Laia, b] de Hilbert

O espago Lle,b] é formado pelo conjunto de fungdes reais de Lebesgue
{f(t)}, ou seja, fungdes mensurdveis, contidas em um intervalo fechado

[a, b] e que satisfazem 3 condigio

/b FAH)dt < co. (A.3)

O produto interno de duas fungdes f(t), g(t) € Lo[a, b], é definido como

£t ot [ F(6)9(t) (A.4)

O espago L0, 27] é o espaco das fungGes que tém representagio em série
de Fourier. Este espago é gerado a partir de escalonamentos (dilatacoes e

compressdes) da fungio exponencial complexa e’t.
Espaco Ly(R) de Hilbert

Define-se o espago L»(R) ‘como o conjunto de todas as fungdes reais men-

surdveis (Lebesgue) {f{(t)}, que satisfazem
. 50
/ fAH)dt < oo. (A.5)
O produto interno de duas fungdes f(t), g(t) € Lo(R), € definido como
fOg0) = [ rstoe (4.6)

O espago L+(R) é o espago das wavelets; gerado a partir de escalonamentos

e translacoes da wavelet basica ou wavelet mae.

Espaco (R}

O espago [3(R) é formado pelo conjunto de todas as seqiiéncias reais {x,,1 <

n < oo} que satisfazem
o2
Zmi < 0. (A.T)
n=1
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O produto interno entre duas seqiiéncias z,, y, € (R), ¢ definido como

(T Un) = 3 Tnln. (A.8)
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