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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Este trabalho coiitempla o desenvolvimento de procedimentos para combate ao ruido adi-

tivo e azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA interferencia entre simbolos (IES) em receptores para canais seletivos em freqiiencia, 

considerando tecnieas aplicaveis a recepgao cega ou com treinamento e ainda procedimentos 

que podem ser usados em ambos os tipos de receptores. 

Em relacao a recepgao cega ou autodidata, a tese aborda receptores com criterio de 

maxima verossimilhanca aplicado a sequencias de simbolos e processamento por pereurso 

sobrevivente (MLSE-PSP), em canais de comunicagao m6vel caracterizados pelo efeito de 

desvanecimento variante no tempo e seletivo em freqiiencia (DVSF). Especial atengao e ded-

icada a escolha do algoritmo de filtragem adaptativa adotado neste tipo de receptor. A 

avaliagao de desempenho realizada mostra que esses receptores sao severamente afetados 

pela presenga de surtos de erros no processo de detecgao. 

Para resolver este problerna propoe-se um procedimento para detectar a ocorrencia de 

erros em receptores digitals. Esse procedimento, que se baseia no conceito, aqui concebido, 

de diversidade em filtragem, e computacionalmente simples, opera em canais variantes no 

tempo, possui boas caracteristicas de desempenho e pode ser adotado em qualquer esquema 

de recepgao. 

Outro tema importante contemplado nesta tese e* a avaliagao analltica do algoritmo de 

filtragem adaptativa LMS, sob a condigao de regime permanente, na identificagao de canais 

modelados pelo efeito de DVSF. Sao obtidas expressoes para o erro quadrdtico medio (EQM) 

e para o passo otimo do LMS, adotando um conjunto de hipoteses relativas a area de comu-

nicagoes m6veis. Essas expressoes sao corroboradas por simulagao. 

No tocante ao processamento para combate ao ruido aditivo, propoe-se o emprego de 

tecnieas de supressao de ruido (denoising) como altemativa as convencionais, que usam fil-

tros lineares e insensiveis ao deslocamento. As tecnieas de denoising sao implementadas 

no dominio da transformada wavelet e se beneficiam da propriedade de representagao com 

parcimonia desta transformada. 

O desempenho do processamento de entrada proposto 6 avaliado sob dois enfoques: 

analitico, para canais AWGN, e por simulagao, para canais seletivos em freqiiencia. No 

primeiro caso sao obtidas aproximagoes para a probabilidade de erro do receptor em fungao 

de importantes parametros da transformada wavelet e da tikaiica de denoising. No caso 

dos canais seletivos em freqiiencia, sao investigadas diversas configuragoes de receptores com 

equalizadores do tipo DFE (do termo em ingles decision-feedback equalizer), e se verifica 

que o desempenho do esquema proposto supera o dos esquemas convencionais, especialmente 

quando a resposta em freqiiencia do canal apresenta depressoes na faixa do sinal transmitido. 
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Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

This work deals w i t h the design of techniques to combat the effects of additive noise 

and intersymbol interference (ISI) on receivers, for frequency-selective fading channels. 

Those techniques are suitable for bl ind reception and tra in ing sequence aided reception. 

Concerning the bl ind reception, this thesis focuses on receivers that use the maxi -

m u m likelihood criterion to detect symbol sequences employing per-survivor processing 

(MLSE-PSP), for mobile communications channels subjected to time-variant frequency 

selective fading (TVFSF) . Special attention is given to the choice of the adaptive filter-

ing algorithm used by the receivers. The analysis of the performance of those receivers 

shows that they are severely affected by burst errors i n the detection processing. 

I n order to overcome this problem, a procedure is implemented to detect the occur-

rence of errors in digital receivers. This procedure is based on a new concept introduced 

i n this thesis:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA filtering diversity. This procedure is computationally simple, works i n 

time-variant channels, presents good performance and can be used for any reception 

scheme. 

Other important theme treated i n this thesis is the analytical evaluation of the 

steady-state behavior of the adaptive filtering algorithm LMS {Least Mean Square) on 

the identification of channels subjected to the effect of T V F S F . Closed-form expressions 

are obtained for the mean squared error (MSE) and for the opt imum step of the LMS. 

Relating to the processing to combat the effect of the additive noise, the use of 

denoising techniques is proposed as an alternative method to the conventional schemes, 

which use linear time-invariant filters. The denoising techniques are implemented i n 

the Wavelet transform domain and they take advantage of the parsimonious property 

of this transform. 

The performance of the proposed front-end scheme is analyzed considering two as-

pects: the analytical one, for A W G N channels, and the use of simulation, for frequency-

selective channels. I n the first case, approximations are obtained for the system b i t 

error probabil ity i n terms of the parameters of the Wavelet transform and the denoising 

technique. For frequency-selective channels, many configurations of decision-feedback 

equalizers are analyzed. I t is observed that the proposed scheme outperforms the 

conventional ones, mainly for the case when the channel frequency response presents 

notches i n the frequency band of the transmitted signal. 
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Lista de Simbolos e Abreviaturas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A notagao adotada neste trabalho procura seguir urna representagao universal. Letras 

minuseulas em negrito representam vetores, os quais sao dispostos em coluna, e as 

maiusculas em negrito denotam matrizes. O simbolo (•)* representa a operagao Her-

mit iana sobre a matriz ou vetor. Cabe notar que quando esse operador e aplicado a 

escalares a operagao representa o complexo conjugado e para matrizes a sua aplicagao 

resulta na matriz conjugada complexa, a distingao entre letras minuscula e maiuseula 

especifica a particular operagao. 0 simbolo (•)' representa a operagao transposto do 

contido entre parenteses. Tr(-) e usado para simbolizar o trago de (•) e, por fim, E[-] 

representa o operador media probabilistica. A seguir sao listados os simbolos e abrevi-

aturas utilizados na tese. 

Abreviaturas 

A R ( M ) 

AV 

Modelo autoregressivo de ordemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M 

Algoritmo de V i terb i 

Ruido aditivo gaussiano branco 

MLSE cego empregando per survivor processing 

MLSE cego empregando per survivor processing e filtros least 

A W G N 

BMLSE-PSP 

BPSP-LMS 

BPSP-KF1 

BPSP-KF2 

DEP 

D D 

D F E 

mean square 

MLSE cego empregando per survivor processing e filtros de K a l -

man com variaveis de estado modeladas por processos A R 1 

MLSE cego empregando per survivor processing e filtros de K a l -

man com variaveis de estado modeladas por processos A R 2 

Densidade espectral de potencia 

Decisao direcionada pela decisao 

Equalizagao com realimentagao de decisao 
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DRSF Desvanecimento rapido e seletivo em freqiiencia 

DVSF Desvanecimento variante no tempo e seletivo em freqiiencia 

D W T TransformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet discreta 

E Q M Erro quadratico medio 

fdp Funcao densidade de probabilidade 

F D P Funcao distribuigao de probabilidade 

I D W T Transformada wavelet discreta inversa 

IES Interferencia entre simbolos 

I I D Independente e identicamente distribuidos 

K F F i l t ro de Kalman 

K F 1 F i l t ro de Kalman com variaveis de estado modeladas por pro-

cessos AR(1) 

K F 2 F i l t r o de Kalman com variaveis de estado modeladas por pro-

cessos AR(2) 

LMS Least mean square 

M A P Maxima probabilidade a posteriori 

M E Maximizagao da entropia 

M F Fi l t ro casado 

M L Maxima verossimilhanca 

M L S E Estimagao de seqiiencia com o criterio M L 

MLSE-PSP MLSE usando PSP 

P E I Probabilidade de erro irredutivel 

PSP Processamento por percurso sobrevivente 

PSP-LMS M L S E usando PSP com filtros LMS 

PSP-KF1 MLSE empregando PSP e filtros K F com variaveis de estado 

modeladas por processos AR(1) 

PSP-KF2 MLSE empregando PSP e filtros K F com variaveis de estado 

modeladas por processos AR(2) 

RQG Regra da quadratura de Gauss 

R I Resposta ao impulso 

RSR Relacao sinal-ruido 

SE Serie de Edgeworth 

SER Taxa de erro de simbolo 

SGC Serie de Gram-Charlier 
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VA Variavel aleatoria 

WSS-US Processos descorrelacionados e estacionarios em sentido amplo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Simbolos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

aj Parametro de u m processo A R 

Cx(-) Funcao caracterfstica da VA X 

Cl
x Matr iz de covariancia da estimativa de X condicionada a 

seqiiencia s* 

C h . n Matr iz de covariancia do erro de estimagao de h n condicionado 

a s* 

D Conjunto de simbolos da modulagao 

D(-) Curva de aprendizagem do LMS 

E[-] Valor esperado 

/(•) Funcao densidade de probabilidade 

f(-\X) Funcao densidade de probabilidade condicionada a X 

/D Desvio Doppler maxirno 

/<?(•) fdp de uma VA gaussiana padrao 

FzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ(-) FDP de uma V A gaussiana padrao 

(?(•) Densidade espectral de potencia 

h n Resposta ao impulso do canal no n-esimo intervalo de simbolo 

h „ Estimativa da resposta ao impulso do canal no n-esimo intervalo 

de simbolo condicionada a s* 

h i ( n ) Esimativa da R I do canal no n-esimo intervalo de simbolo ob-

t ida pelo LMS usado no procedimento de detecgao de erro de 

equalizagao 

h.2(n) Estimativa da R I do canal no n-esimo intervalo de simbolo obtida 

pelo K F empregando o modelo AR2 para aproximar o canal e 

usado no procedimento de detecgao de erro de equalizagao 

h e F i l t ro de escolamento 

F i l t ro das wavelets 

h©6i F i l t ro das wavelets das fungoes de base de D b l 

hjr>52 F i l t r o das wavelets das fungoes de base de DB2 

b-H F i l t r o das wavelets das fungoes de base de Haar 
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H f Matrizes circulares obtidas usandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h e 

Matrizes circulares obtidas usandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA hw 

hr(-) F i l t ro de transmissao 

He(-) Transformada de Fourier da funcao de esealonamento 

Hw(-) Transformada de Fourier da fungao wavelet 

I Matr iz identidade 

Jo(-) Fungao de Bessel de primeira especie de ordem zero 

L Numero de coeficientes do canal de comunicagao 

IH F i l t ro de esealonamento das fungoes de base de Haar 

lobi F i l t ro de esealonamento das fungoes de base de D b l 

lu62 F i l t ro de esealonamento das fungoes de base de DB2 

1H F i l t r o de esealonamento das fungoes de base de Haar 

L D S L imiar para detecgao de erros de equalizagao 

M Matrizes de momentos modificados 

jV (o , b) V A gaussiana com media a e variancia b 

P Fator de superamostragem adotado no receptor 

Pe Probabilidade de erro 

Pe Uma estimativa da probabilidade de erro 

PFP Probabilidade de falso alarme 

Pppx Probabilidade maxima de falso alarme 

Ppp1 Probabilidade minima de falso alarme 

p„(-) Polinomios ortogonais 

Pfc(-) Polinomio de Chebycheff de ordem k 

P^(-) Polinomio de Hermite de ordem k 

q; Autovetores 

Q Quantidade de seqiiencias transmitidas 

R N ( - ) Erro de aproxirnagao na RQG 

R ( - ) fungao de autocorrelagao 

R matriz de autocorrelagao 

r Vetor de observagoes 

S Quantidade de seqiiencias sobreviventes 

s1 Uma possivel seqiiencia transmitida 

s Uma estimativa de s 

T Intervalo de simbolo 

x 



T ^ Mapeamento abrupto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ts Mapeamento suave 

TDS(-) Variavel de teste para deteegao de erros de equalizagao 

u(-) Degrau unitario 

Ui, Vi, Xi, X, Y Variaveis aleatorias 

U , V Vetores aleatorios 

x(t) Sinai na saida do canal 

x Uma estimativa de x 

y(t) Sinai contfnuo na entrada do receptor 

a Transformada wavelet da observagao 

A Limiar de denoising 

Xu L imiar universal 

xl
n Variavel de estado do modelo de espago em estado usado no K F 

of. potencia canalizada pelo canal de comunicagao no i-esimo coefi-

ciente 

fj(-) Realizagao do ruido aditivo 

# Matriz de transigao do modelo de espago em estado usado no 

K F 

<p Vetor de regressao 

v Processo gaussiano complexo descorrelacionado usado no modelo 

de geragao das variaveis de estado 

0 Transformada wavelet do sinal na saida do canal 

Bi Coeficientes na saida do processo de denoising 

7i Cumulantes 

hi Coeficientes da D W T de /&zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAT(0 

Impulso unitario 

fj,x (m) m-esimo momento da VA X 

A i Matr iz de covariancia do erro de estimagao da R I do canal obt i -

da pelo LMS e empregado no esquema de deteegao de erros de 

equalizagao 

A 2 Matriz de covariancia do erro de estimagao da R I do canal ob-

t ida pelo K F e empregado no esquema de deteegao de erros de 

equalizagao 
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A 2 Matriz de covariancia do erro de estimagao do L M S no esquema 

de deteegao de erros de equalizagao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

w(-) Fungao de ponderagao 

Xp Comprimento de onda da portadora zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

pi, n Pesos e abscissas da RQG 

Momentos aproximados usados na tecnica de M E 

n ( . ) Logaritmo natural de uma fungao caracteristica 

Fungoes de base de esealonamento 

Fungoes de base wavelets 

Fungao wavelet 

Transforma de Fourier de ij) 

Espagos funcionais 

0 Conjunto vazio 

Variancia do erro de predigao 
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Capitulo 1 

Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A crescente demanda por sistemas de comunicagoes digitals eficientes e o surgimento 

de novas aplicacoes e servigos tern determinado u m progressivo aumento na eficiencia 

de ocupagao do espectro. Para isso tem sido requerida a utilizagao de esquemas de 

modulagao em amplitude e fase, os quais, de maneira geral, se caracterizam por apre-

sentar eficiencia espectral elevada e desempenho sensivel ao efeito dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA interferencia entre 

simbolos (IES) [2-4]. Estas caracteristicas se acentuam com o aumento do tamanho do 

alfabeto de simbolos da modulagao (D) . 

E m algumas aplicagoes importantes na area de comunicagao d ig i ta l , alem da l i m i -

tagao de faixa resultante da agao dos filtros de transmissao e de recepgao, os canais sao 

aleatdrios e dispersivos no domfnio do tempo e da freqiiencia. 

0 desempenho dos sistemas que operam em canais que conjugam tais disturbios e 

severamente degradado pelo efeito da IES. Na realidade, nesses casos a IES representa 

o obstaculo principal para obter transmissao de dados em taxas elevadas. E, portanto, 

justificavel e indispensavel incluir no receptor esquemas elaborados de equalizagao 1 

Diversas tecnieas de equalizagao tem sido propostas e utilizadas, as quais apresen-

tam variados graus de sofisticagao, desempenho e complexidade computacional. Essas 

tecnieas ut i l izam parametros associados a resposta ao impulso (RI) do canal, os quais 

sao usualmente estimados com o auxilio de seqiiencias de treinamento. 

1 Alguns autores usam o termo equalizagao para designar apenas os procedimentos que se baseiam no 

projeto de filtro inverso. Outros, no entanto, lhe dao uma conotagao mais abrangente e empregam-no 

para descrever qualquer processamento de sinal realizado sobre as amostras na saida do processamento 

de entrada, tendo por objetivo reduzir a probabilidade de erro do receptor. Este ultimo enfoque e o 

que sera aqui adotado. 

1 



Para certas aplicagoes em canais invariantes no tempo, a seqiiencia de treinamento 

e geralmente util izada apenas uma unica vez. Por outro lado, para canais variantes no 

tempo, ela deve ser transmitida diversas vezes durante uma conexao, com periodicidade 

que depende, dentre outros fatores, da taxa de evolugao temporal do canal em relagao 

a taxa de simbolos e dos requisitos de desempenho. Nesses casos, a informagao digital 

a ser transmitida e dividida em blocos, dentro dos quais, geralmente em seu inicio, e 

inserida a seqiiencia de treinamento. 

Todavia, independentemente do modelo que caracteriza o comportamento do canal 

com o tempo, durante o periodo de treinamento o receptor deve ut i l izar algum algorit-

mo de filtragem adaptativa para estimar os parametros do equalizador [3-5]. Concluida 

azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fase de treinamento, e iniciada a recuperagao da informagao, usualmente denominada 

de fase de deteegao. Dependendo da dinamica do canal em relagao a taxa de simbolos, 

pode ser necessario atualizar nesta fase as estimativas dos parametros relacionados a 

R I do canal, pois do contrario os erros de deteegao podem aumentar ao longo do bloco, 

degradando sobremodo o desempenho do receptor. Equalizadores que ajustam seus 

parametros durante a fase de deteegao sao denominados de equalizadores adaptativos. 

Os equalizadores adaptativos tradicionais ut i l izam simbolos previamente detectados 

como referenda, nos algoritmos de estimagao de seus parametros. Este t ipo de adap-

tagao, ilustrado na Pigura 1.1, e aqui denominado adaptacao direcionada pela decisao 

( D D , do termo em ingles Decision-Directed). 

A D D e u m procedimento bastante simples, porem o desempenho dos receptores que 

a ut i l izam tende a se deteriorar seriamente diante da ocorrencia de erros nas detecgoes 

dos simbolos. Esses erros eomprometem as atualizagoes dos parametros do equalizador, 

o que, por conseguinte, prejudica as detecgoes futuras. Este comportamento pode 

ser mais danoso nos esquemas de recepgao com memoria, que se caracterizam pela 

ocorrencia de eventos erro. 

A ocorrencia de erros em equalizadores com adaptagao D D pode determinar a perda 

de acompanhamento de seus parametros, particularmente para aplicagoes em que a R I 

do canal muda rapidamente com o tempo. Nesses casos, apesar da boa estimativa da R I 

de canal obtida no inicio dos blocos e da habilidade de aprendizagem dos equalizadores 

adaptativos, a taxa de envio da seqiiencia de treinamento deve ser grande para evitar 

instabilidades no receptor. Isto reduz bastante a vazao de informagao do sistema, 

comprometendo sua eficiencia. 

E m certas aplicagoes, como por exemplo em alguns modems utilizados para trans-
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Estrutura de Dados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Transmissor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
• e -

Rufdo 

Para o 

Receptor 

Processamento 

Detector 
de entrada 

Detector 

Receptor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I 
Estimador 

de 

Parametros 

Simbolos 

Detectados 

Sequfincia de 

Treinamento 

Legenda: 

| | Treinamento 

• Dados 

Figura 1.1: Diagrama de blocos de u m esquema de equalizagao adaptativa usando D D . 

missao em H F a vazao do sistema e de apenas 50% [6]. E m outras aplicacoes, como em 

telefonia celular os mimeros sao melhores, mas ainda e comprometida cerca de 25% da 

capacidade do canal. 

Existem ainda situagoes em que a taxa de variacao do canal em relagao as taxas 

de transmissao praticadas justificam o modelo de canais invariantes dentro de mi lha-

res de intervalos de simbolos e, mesmo assim, ha a necessidade do envio periodico de 

seqiiencias de treinamento. Isso ocorre, por exemplo, em redes sem fio para comuni-

cagao entre computadores [7]. Neste caso o treinamento periddico e* necessario para 

habi l i tar os usuarios, que entram e saem aleatoriamente do sistema, a uti l izarem o ser-

vigo. No entanto, esse procedimento pode sobrecarregar o processador central e reduzir 

severamente a vazao da rede. 

Esses aspectos tem motivado o desenvolvimento de receptores cegos ou autodidatas, 

que realizam a deteegao da informagao digital sem o auxilio de seqiiencias de treina-

mento. 

0 tema de recepgao cega e bastante atual e vem despertando o interesse de pes-

quisadores renomados. Dentre as diversas maneiras de abordar o referido tema, este 



trabalhozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 voltado para aquelas que se baseiam no eriterio dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA maxima verossimilhaga 

( M L , da expressao em ingles Maximum Likelihood) e que empregam o processamento 

por percurso sobrevivente (PSP, do termo em ingles Per Survivor Processing), proce-

dimentos que serao doravante denominados por BMLSE-PSP (da expressao em ingles 

Blind Maximum Likelihood Sequence Estimation using Per Survivor Processing). 

Alem da discussao em torno do tema de recepgao ou equalizagao cega, esta tese 

aborda outros importantes aspectos concernentes a area da equalizagao adaptativa, 

com destaque para a proposigao de um procedimento para detectar a ocorrencia de 

erros de equalizagao e a analise do algoritmo de filtragem adaptativa L M S (da expressao 

em ingles Least Mean Square) na identificagao de canais variantes no tempo. 

Tambem e apresentada uma nova proposta para o processamento de entrada de 

receptores para canais seletivos em frequencia, visando minimizar os efeitos do ruido 

aditivo. O real impacto do ruido no desempenho desses sistemas certamente depende 

do t ipo de receptor utilizado. No entanto, os efeitos danosos por ele provocados no 

decisor e no estimador de canal interagem no sentido de dificultar a recuperagao da 

informagao. A agao do ruido e especialmente comprometedora quando os canais sao 

rapidamente variantes no tempo, devido a maior dificuldade em se estimar e acom-

panhar seus parametros, bem como em equalizagao e identificagao cega do canal. Ao 

longo deste texto mostra-se que o processamento de entrada proposto pode se cons-

t i t u i r numa alternativa vantajosa, em especial quando a R I do canal apresenta nulos 

espectrais dentro da faixa do sinal transmitido. 

A seguir sao apresentadas de forma sucinta as propostas desta tese. 

1.1 Analise do Algoritmo L M S em Regime Perma-

nente na Identificagao de Canais Variantes no 

Tempo 

O algoritmo LMS vem sendo freqiientemente empregado para ajustar os parametros de 

equalizadores adaptativos que operam em ambientes nao estacionarios. Assim sendo, o 

entendimento do seu funcionamento nessas condigoes e de extrema valia para explorar 

plenamente suas potencialidades e otimizar o projeto de equalizadores que nele se 

baseiam. 

Infelizmente, malgrado a simplicidade computacional desse algoritmo, aigumas ques-

4 



toes importances aeerca do seu funcionamento em ambientes nao-estaeionarios estao 

ainda em aberto. Ate onde vai o conheeimento do autor, os resultados analitieos de ava-

liagao do desempenho deste algoritmo em ambientes nao-estacionarios tem sido obtidos 

sob condicoes que sao geralmente infringidas em aplicagoes que envolvem canais de co-

municagao movel [5,8-11]. No caso destas aplicagoes, e comum se avaliar o desempenho 

do algoritmo LMS e escolher o valor de seu passo via simulagao computacional. 

E importante mencionar que o passo controla as propriedades de convergencia, a 

estabilidade e o mvel de E Q M em regime permanente do algoritmo L M S . Portanto, a 

escolha de u m valor adequado para este parametro e de importancia v i t a l para o bom 

funcionamento do referido algoritmo. 

Tres questoes importantes, referentes ao uso do LMS em ambiente de comunicagoes 

mdveis, sao abordadas nesta tese. E m primeiro lugar, avalia-se o E Q M em regime 

permanente quando este algoritmo e empregado para identificar canais variantes no 

tempo. A avaliagao e realizada de forma analitica, admitindo hipoteses usualmente 

adotadas em aplicagoes na area de comunicagoes moveis, como por exemplo a de con-

siderar a transmissao de sfmbolos PSK estatisticamente independentes. Sao obtidas 

expressoes para o E Q M em regime permanente em termos da fungao de autocorrelagao 

dos coeficientes da R I do canal e de outros parametros tipicos do sistema, tais como, a 

variancia do ruido, bem como do passo do LMS. Essas expressoes sao particularizadas 

para alguns modelos usuais de espalhamento Doppler. 

E m segundo lugar, discute-se a obtengao do passo otimo no sentido de minimizar 

os valores de E Q M em regime permanente. Para alguns casos aqui tratados, o passo 

dt imo e obtido com exatidao e em outros casos sao fornecidas aproximagoes analiticas 

para o seu valor. Por fim, avalia-se o desempenho do esquema de recepgao PSP-LMS 

com passo do algoritmo LMS otimizado de acordo com os resultados analitieos obtidos 

neste trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Receptor B M L S E - P S P 

A seqiiencia estimada pelo criterio M L diante de ruido aditivo gaussiano branco e 

aquela que, convolvida com a R I do canal, gera amostras com menor distancia eucli-

diana das observagoes. Para o caso de canais com R I conhecidas ela pode ser obtida 

de forma eficiente e recursiva pelozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA algoritmo de Viterbi (AV) . Por outro lado, para 

canais desconhecidos, o criterio M L leva a u m procedimento de estimagao conjunta de 

5 



seqiiencia de simbolos e R I do canal de comunicagao, aqui denominadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ML conjunto, 

cuja complexidade computacional e requisites de memoria crescem exponencialmente 

com o comprimento da seqiiencia a ser estimada, inviabilizando a sua aplicagao na 

maioria dos casos de interesse. 

Neste contexto, diversos algoritmos vem sendo propostos para aproximar a solucao 

M L , que envoi vem desde o uso de seqiiencia de treinamento e redugao do espaco de 

busca, ate estrategias de recepgao cegas. Uma ideia que vem recebendo grande atengao 

nos ultimos anos e o emprego do principio do processamento por percurso sobrevivente 

(PSP) [12-16]. 

Como se mostra na Figura 1.2, um receptor BMLSE-PSP 2 e composto basicamente 

de u m algoritmo de busca e de u m conjunto de filtros adaptativos. O estagio de 

processamento de entrada e semelhante ao de outros esquemas de recepgao, sendo 

geralmente composto de f i l tro e amostrador. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

entrada 
Pre -

processamento 

Algoritmo 

de 

Busca 

Conjunto 

de 

Filtros Adaptativos 

saida 

Figura 1.2: Diagrama de blocos do esquema de recepgao BMLSE-PSP. 

O algoritmo de busca seleciona recursivamente as seqiiencias que se mantem no pro-

cesso de estimagao {seqiiencias sobreviventes). Cada uma dessas seqiiencias e fornecida 

a u m filtro adaptativo para gerar estimativas condicionais da R I do canal, as quais, por 

seu turno, sao usadas pelo algoritmo de busca no caiculo das metricas de extensao das 

2Nesta secao o esquema de recepgao BMLSE-PSP sera apresentado de forma bastante sumaria e 

informal, apenas para estabelecer as linhas de pesquisa que serao abordadas no trabalho. No Capitulo 3 

ele sera detalhado. 
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seqiiencias sobreviventes para o proximo intervalo de simbolo, as quais serao utilizadas 

pelo algoritmo de busca para atualizar o conjunto de seqiiencias sobreviventes, e assim 

por diante. 

O potencial das tecnieas do t ipo MLSE-PSP (cegas ou com treinamento) provem 

do fato de se empregar um estimador de canal para cada uma das seqiiencias sobrevi-

ventes. Ao contrario das abordagens convencionais [3,17], nesse caso, as estimativas 

da R I do canal sao obtidas sem retardo, o que e especialmente importante em sistemas 

de comunicagao para canais variantes no tempo. Alem disso, pode ser adotado u m 

retardo adequado para a liberagao de simbolos decididos, de acordo com a memoria 

induzida pelo canal e por eventuais esquemas de eodificagao empregados no sistema de 

comunicagao. 

E m suma, a abordagem MLSE-PSP permite coadunar dois aspectos que sao incom-

pativeis nas abordagens convencionais [3,17]: a obtengao de estimativa da R I do canal 

sem retardo e a escolha de um retardo de decisao adequado. 

Sob esta abordagem pode ser enquadrada uma classe abrangente de receptores, 

com graus variados de complexidade e desempenho, resultantes de associagoes entre 

algoritmos de busca e de filtragem adaptativa. Apesar disso, a maioria dos trabalhos 

nessa area usa o AV para obter as seqiiencias sobreviventes e, para obter as estimativas 

condicionais da R I do canal, sao geralmente empregados o algoritmo LMS ouzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA filtragem 

de Kalman ( K F , da expressao em ingles Kalman filtering) com processos autoregres-

sivo (AR) de primeira ordem, AR(1) , para modelar a evolugao temporal do canal de 

comunicagao. 

E m [18], considerando canais com desvanecimento variante no tempo e seletivo em 

freqiiencia (DVSF) e o uso de seqiiencias de treinamento, mostrou-se, v ia simulagao 

computacional, que e possivel, a despeito dos erros contidos nas seqiiencias sobreviven-

tes, manter o acompanhamento da R I do canal, desde que sejam empregados esquemas 

de filtragem robustos, com modelos estatfsticos bem ajustados ao do canal de comuni-

cagao. Uma combinagao particularmente interessante foi obtida pelo uso do K F com 

o modelo A R de segunda ordem, AR(2) , para descrever estatisticamente a evolugao 

temporal do canal de comunicagao. Dentro da faixa de intensidade de efeito Dop-

pler contemplada no trabalho supracitado, este esquema de filtragem permi t iu evitar 

o efeito de probabilidade de erro irredutivel (PEI ) , o qua! foi observado com o uso do 

algoritmo LMS e K F com modelo AR(1) . Vale mencionar que o efeito de P E I tem sido 

verificado em diversos trabalhos que contemplam canais variantes no tempo. 
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E m [18] foi verificado tambem que, para uma dada quantidade de seqiiencias so-

breviventes, o algoritmo M possibilita melhor desempenho do que algoritmos do t ipo 

V i terb i Generalizado [19] e, em particular, do que o A V [20,21]. 

E importante enfatizar que os erros de acompanhamento da R I do canal tornam i m -

precisas as m^tricas utilizadas pelo algoritmo de busca. Nesses casos e razoavel esperar 

que u m algoritmo com estrategia de escolha das seqiiencias sobreviventes mais flexivel e 

igualitario, como o algoritmo M , proporcione melhor desempenho do que aqueles com 

criterios mais rigidos como, por exemplo, o AV, o qual pode eliminar seqiiencias de 

custos menores, em detrimento de outras com custos maiores, simplesmente por u m 

questao de distribuigao das seqiiencias nos estados da treliga. 

Este trabalho investiga o uso do algoritmo M e dos esquemas de filtragem adaptativa 

LMS e K F com modelos AR(1) e AR(2) , no contexto dos esquemas de recepgao B M L S E -

PSP em canais com DVSF. Estes receptores serao doravante denominados BPSP-LMS, 

BPSP-KF1 e BPSP-KF2, respectivamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.3 Deteegao de Erros de Equalizagao 

E usual ocorrerzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA surtos de erros [22] no processo de deteegao realizado por receptores 

digitals adaptativos. 

Alguns dos fatores que podem contribuir para causar surtos sao a perda de acom-

panhamento da R I do canal, o nfvel de ruido elevado, a propagagao de erros nos equa-

lizadores que ut i l izam estruturas com realimentagao de decisao, a obtengao de solugoes 

sub-otimas em esquemas que adotam fungoes custo multimodals e a restrigao do es-

pago de busca. Esses fatores podem surgir isolada ou conjuntamente, no contexto dos 

sistemas de comunicagoes que empregam seqiiencias de treinamento ou daqueles que 

adotam a abordagem cega. Porem, para o u l t imo caso, detectar a ocorrencia de erros 

de equalizagao e uma tarefa ao mesmo tempo importante e complexa, pois os surtos 

ocorrem com maior freqiiencia e e complicado inferir sobre a qualidade dos simbolos 

que estao sendo detectados. 

O desenvolvimento de algoritmos de teste acerca da ocorrencia de erros de equa-

lizagao foi abordado em [23,24] considerando canais invariantes no tempo durante o 

periodo de realizagao do teste. As tecnieas propostas naqueles artigos exploram a re-

lagao existente entre a presenga de erros de equalizagao e as variagoes temporals de u m 

sistema linear subjacente, definido como tendo entrada e saida dadas pela seqiiencia 
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de simbolos detectada e pelas observagoes na entrada do receptor, respectivamente. 

Essas tecnieas, conforme resultados numericos apresentados nas referencias supra-

citadas, possuem capacidade de deteegao elevada, induzem retardo de poucos simbolos 

e podem ser utilizadas em qualquer esquema de equalizagao. No entanto, elas apresen-

t a m alguns inconvenientes, sendo os principals a complexidade computational elevada 

e o uso explicito da suposigao de canal invariante, o que restringe o seu escopo de 

aplicagao. 

No presente trabalho e proposto um novo procedimento para deteegao de erros de 

equalizagao, adaptativo e de complexidade computational baixa. A lem disso, como as 

tecnieas apresentadas em [23,24], este procedimento pode em principio ser associado a 

qualquer esquema de equalizagao. Ele foi concebido para operar diretamente sobre a 

sequencia detectada pelo receptor (sequencia de referenda) e se baseia no uso do novo 

conceito dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA diversidade em filtragem ou diversidade de estimadores. A ideia de diver-

sidade em filtragem consiste no uso em paralelo de dois estimadores despolarizados da 

R I do canal, com caracteristicas distintas de robustez a erros no sinal de referenda. O 

diagrama de blocos simplificado de u m receptor que emprega o procedimento proposto 

para detectar os erros de equalizagao e apresentado Figura 1.3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sequencia 
Transmitida 

Canal 

Ruido 

Equalizador 

Adaptativo 

Receptor 

Decisor 

Observacao 

Sequencia 
Detectada ou Estimada 

(sequencia de referSncia) 

Estimador 1 

Estimador 2 

Procedimento Proposto 

Teste de 

Hipoteses 

~ r 
Decisao 

Figura 1.3: Diagrama de blocos simplificado de um sistema de comunicagoes que em-

prega o esquema proposto para detectar ocorrencia de erros de equalizagao. 

A tese contempla uma discussao referente aos estimadores que devem ser adotados 

pelo procedimento proposto para deteegao da ocorrencia de erros, bem como a definigao 

de u m teste de hipoteses que opera nas saidas desses estimadores, tendo sido obtida a 

fungao densidade de probabilidade (fdp) de sua variavel de teste. A part i r dessa fdp, foi 

avaliada a probabilidade de falso alarmezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (PFA ) 5 com base na qual se estabeleceu anali-
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ticamente os limiares de decisao adequados para que o esquema de recepgao apresente 

um padrao desejado de desempenho. 

Tambem se verifica, mediante simulagao computational, o bom desempenho do 

procedimento proposto quando o canal e caracterizado pelo efeito de DVSF. As simu-

lag5es contemplam duas situagoes. Na primeira, o procedimento e testado sem entrar 

em detalhes acerca do esquema de equalizagao adotado. Na segunda, o procedimento 

proposto e avaliado em conjunto com o esquema de recepgao BPSP-KF2. E m ambos 

os casos os resultados obtidos sao bastante animadores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.4 Propostas Para o Processamento de Entrada 

A estrutura de processamento de entrada dos receptores digitals geralmente e proje-

tada para maximizar a RSR nos instantes de amostragem. Essa abordagem conduz a 

especificagao de um f i l tro casado (MF, da expressao em ingleszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA matched filter), cuja R I 

e definida pelo pulso basico na entrada do receptor [3,25]. 

No entanto, para implementar esta abordagem e preciso conhecer a priori a R I do 

canal, o que e geralmente impossivel. E m aplicagoes que usam seqiiencias de treina-

mento e os canais sao invariantes com o tempo, uma solugao aproximada que pode ser 

adotada e obter a estimativa do canal durante o treinamento e ut i l iza- la para ajustar 

os parametros do filtro (casado) a ser usado na fase de recepgao. No entanto, em apl i -

cagoes que contemplam canais variantes no tempo, este filtro deveria ser adaptativo, o 

que poderia contribuir para a instabilidade do esquema de recepgao, alem de aumentar 

a sua complexidade computational. 

Nos esquemas de recepgao cega, nas quais a estrutura de filtro casado nao pode 

ser utilizada, ou em outras aplicagoes, como a mencionada acima, nas quais o seu 

uso e inconveniente ou ineficiente, uma estrat^gia bastante simples, e que vem sendo 

usualmente empregada na pratica, e uti l izar filtros de transmissao e recepgao casados, 

cuja R I conjunta atenda ao primeiro criterio de Nyquist [3]. Apesar dessa solugao nao 

maximizar a RSR nos instantes de amostragem, os filtros nao provocam o efeito de 

IES, o qual podera surgir apenas em decorrencia da agio dispersiva do canal. 

E proposto neste trabalho um novo processamento de entrada para receptores d ig i -

tals, cuja capacidade de remogao do ruido se baseia no uso de tecnieas de denoising [26], 

em contraposigao as tecnieas convencionais que se baseiam no uso de filtros lineares e 

invariantes ao deslocamento. 
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As tecnieas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising mais conhecidas sao procedimentos de estimagao nao-

lineares e nao-parametricos, realizados no dommio da transformada wavelet. Elas a tu -

am diretamente sobre os coeficientes wavelets da observagao ruidosa e se beneficiam 

da propriedade de concentragao da energia dessa transformada. Esta propriedade per-

mite representar com boa fidelidade as fungoes do espago de sinais util izando apenas 

uma pequena parcela dos coeficientes da expansao, o que nao se verifica para o ruido, 

principalmente se ele for caracterizado como u m processo com D E P plana. 

U m procedimento de demising tipico toma os coeficientes da expansao wavelet e 

exclui do processo de sintese (aplicagao da transformada inversa) aqueles que estao 

abaixo de u m determinado l imiar. O objetivo deste procedimento e eliminar os coefici-

entes que decorrem unicamente da decomposigao do ruido ou de componentes formadas 

pela conjungao de ruido e de porgoes de sinal com pouca energia. 

Considerando canais A W G N e modulagao BPSK, o desempenho de u m detector que 

emprega o procedimento de entrada proposto e avaliado analiticamente, sendo os re-

sultados analitieos corroborados por simulagao computational. Como fruto da analise 

matematica, e obtida uma expressao fechada para a probabilidade de erro de bit em 

fungao de parametros do procedimento de denoising. Este procedimento de entrada 

tamb^m e avaliado por simulagao em cenarios de comunicagao mais complexos, com 

modulagao QPSK e canais seletivos em freqiiencia. Os resultados apresentados indicam 

claramente que o procedimento proposto permite a obtengao de melhores caracteristicas 

de desempenho do que os esquemas de processamento de entrada convencionais, especi-

almente em canais que se caracterizam por apresentar nulos espectrais dentro da faixa 

de freqiiencia de interesse. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.5 Organizacao da Tese 

Alem deste capitulo introdutorio , a tese compreende ainda seis capitulos e sete apendices 

que sao descritos de forma bastante sumaria a seguir. 

No Capitulo 2 e avaliado o desempenho do algoritmo L M S na identificagao de ca-

nais variantes no tempo. Obtem-se expressoes gerais para o E Q M na condigao de 

regime permanente, as quais sao particularizadas assumindo alguns modelos tipicos de 

espalhamento Doppler em sistemas de comunicagao mdvel. Obtem-se o passo ot imo 

do algoritmo LMS para alguns dos casos estudados. A lem disso, o desempenho do 

esquema de recepgao PSP-LMS com passo otimizado e obtido v ia simulagao computa-
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eional. Os resultados analitieos apresentados neste capitulo sao validados por simulagao 

computational. 

O Capitulo 3 t rata do problema de recepgao cega para sistemas de comunicagoes 

que operam em canais caraeterizados pelo efeito de DVSF. Sao apresentados resulta-

dos de simulagao computational referentes a u m estudo comparativo de desempenho 

dos receptores BPSP-LMS, BPSP-KF1 e BPSP-KF2, que empregam o algoritmo M 

para escolher as seqiiencias sobreviventes e se diferenciam pelo algoritmo de filtragem 

adaptativa adotado. 

No Capitulo 4 e apresentada a ideia de diversidade em filtragem/estimagao e o seu 

emprego no desenvolvimento de u m procedimento para detectar a presenga de erros de 

equalizagao. Para u m cenario tipico de comunicagao movel, sao apresentados resultados 

analitieos e de simulagao computational que validam o procedimento proposto. 

O Capitulo 5 contem uma proposta para reduzir o nivel de ruido na entrada de 

receptores digitals com um processamento de entrada util izando tecnieas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising. 

Apresenta-se uma discussao sumaria dessas tecnieas e de seu emprego em sistemas de 

comunicagoes. Conclui-se o capitulo com a obtengao, de forma analitica, da proba-

bilidade de erro de b i t para um sistema de comunicagao que adota o processamento 

de entrada proposto e se caracteriza pelo uso de modulagao BPSK em canal A W G N . 

Esses resultados tambem foram corroborados por simulagao computational . 

No Capitulo 6 sao apresentados e discutidos resultados de simulagao computational 

referentes ao emprego do processamento de entrada proposto para receptores digitals 

que operam em canais seletivos em freqiiencia. As simulagoes contemplam u m estu-

do comparativo de desempenho em que se considera o esquema proposto operando 

em conjunto com varias estruturas de equalizagao, bem como outras associagoes de 

equalizadores com tecnieas convencionais de processamento de entrada. 

O Capitulo 7 contem as consideragoes finais do trabalho, enfatizando suas principals 

contribuig5es e as possibilidades de trabalhos futuros. 

No Apendice A sao obtidas expressoes gerais do E Q M em regime permanente para 

o algoritmo L M S , as quais sao utilizadas no Capitulo 2 como ponto de part ida para 

gerar os principals resultados nele contidos. 

O Apendice B apresenta consideragoes a respeito do canal de comunicagao movel. 

Sao abordadas questoes de ordem fisica, o modelo estatistico do canal e a tecnica de 

simulagao empregada para gerar suas fungoes amostras. 

No Apendice C sao apresentadas, de forma bastante sumaria, algumas tecnieas 
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que visam aproximar a fdp ou azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fungao distribuigao de probabilidade (FDP) de uma 

variavel aleatoria (VA) , a paxtir de seus momentos. O conteiido deste apendice e 

empregado no Capitulo 5 para gerar uma aproximagao analitica da fdp da V A gerada 

pelo processamento de entrada proposto no referido capitulo. 

No Apendice D sao apresentados resultados concernentes a teoria das wavelets. 0 

Apendice e dividido em tres segoes. Na primeira delas defme-se a expansao em wave-

lets. Na segunda, apresenta-se a analise de multiresolugao, conceito fundamental para 

analise, sintese e projeto de wavelets. Na terceira segao, apresenta-se a transformada 

wavelet discreta ( D W T , da expressao em ingles Discrete Wavelet Transform) sob dois 

enfoques: a part i r do algoritmo piramidal e da multiplicagao matr ic ia l . 

O Apendice E apresenta algumas dedugoes importantes para a obtengao dos resul-

tados analitieos contidos no Capitulo 5. 

No Apendice F propoe-se um novo esquema para transmissao que combina o uso 

de codigo de paridade no transmissor com o uso da transformada de Haar no recep-

tor , visando combater o efeito do ruido aditivo gaussiano branco (AWGN) . O que se 

busca com a conjungao dessas tecnieas e, ao mesmo tempo, proteger a informagao, 

devido a adigao de redundancia, e remover ruido no receptor, devido a propriedade de 

representagao com parcimonia da transformada de Haar [27,28], e assim melhorar o de-

sempenho do sistema. Como ponto de partida para apresentagao e avaliagao analitica 

da tecnica proposta, foi considerado um sistema de comunicagao simples, com modu-

lagao BPSK e canal A W G N . Sao apresentados resultados de simulagao computacional 

que corroboram as dedugoes e comparam o desempenho do esquema proposto com o 

propiciado por esquemas convencionais de codificagao de canal. 

E importante ressaltar que a tecnica proposta no Apendice F encontra-se em fase 

de desenvolvimento e muitas questoes de ordens teorica e pratica ainda estao em aber-

to. Apesar disso, o autor achou conveniente incluf-la na tese, ainda que na forma de 

apendice, para motivar uma discussao acerca do referido tema, o que pode implicar em 

valiosos desdobramentos para o seu aprofundamento. 

Por f im, no Apendice G sao listadas as publieagoes realizadas durante o periodo de 

elaboragao da tese e os trabalhos que estao atualmente sendo elaborados. 
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Capitulo 2 

Desempenho do Algoritmo L M S na 

Identificagao de Canais Variantes 

no Tempo e seu Emprego em 

Receptores M L S E - P S P zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 algoritmo de filtragem adaptativa LMS foi proposto ha quase meio seculo e ainda e 

largamente utilizado em diversas aplicagoes nas mais variadas areas do conhecimento 

humano. Isso se deve, principalmente, a sua baixa complexidade computational em 

relagao a outros algoritmos, caracteristica de suma importancia para certas aplicagoes, 

como, por exemplo, sistemas de comunicagSes moveis. Desde a sua proposigao i n i t i a l , 

varias contribuigoes valiosas ao entendimento desse algoritmo vem sendo apresentadas 

em livros, periodicos e congressos. Apesar disso, algumas questoes referentes ao seu 

funcionamento, especialmente as relacionadas com seu emprego em ambientes nao-

estacionarios 1 estao ainda em aberto. 

Ate onde vai o conhecimento do autor, os resultados analitieos para o algoritmo LMS 

em ambientes nao-estacionarios sao obtidos impondo condigoes que sao geralmente 

infringidas em aplicagoes que envoi vem canais de comunicagao movel, particularmente 

quando eles sao caracterizados pelo efeito de DVSF. Nas aplicagoes que se enquadram 

neste caso e comum realizar a avaliagao de desempenho do algoritmo LMS e a escolha 

1 Ambientes nao-estacionarios sao caracterizados por determinarem a existencia de um ponto de 

solugao 6tima global na superficie de busca que e variante no tempo. Isso pode ocorrer em aplicagoes 

cujos coeficientes a serem estimados sao individualmente modelados por processos estacionarios. 
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de seu passo via simulagao computational. 

E bem conhecido que o passo do algoritmo LMS controla as propriedades de con-

vergencia, a estabilidade e o nfvel dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA erro quadrdtico medio (EQM) em regime per-

manente do referido algoritmo. Portanto, e de v i t a l importancia escolher u m valor 

apropriado para este parametro. 

Diversos artigos recentes exploram de forma analitica a obtengao do E Q M em regime 

permanente do algoritmo LMS [5,8-11]. Porem, esses trabalhos modelam a variagao 

temporal dos coeficientes a serem estimados por processos do t ipo passeio aleatdrio ou 

por processos de Markov de primeira ordem, os quais se distanciam significativamente 

da modelagem fisica de canais de comunicagoes moveis [29]. 

Neste capitulo tres importantes questoes sao abordadas. E m primeiro lugar, avalia-

se o E Q M do algoritmo LMS na condigao de regime permanente, quando emprega-

do para identificar canais variantes no tempo. Esta avaliagao e* realizada de forma 

analitica, admitindo, ao eontrario de outras abordagens, hipoteses usualmente adota-

das em aplicagoes na area de comunicagoes moveis. E m segundo lugar, discute-se a 

obtengao do passo otimo no sentido de minimizar os valores de E Q M em regime per-

manente. Para alguns casos aqui tratados, esse parametro e obtido analiticamente sem 

impor aproximagoes e em outros casos sao fornecidas aproximagoes analiticas para o 

seu valor. Por fim, avalia-se o desempenho do esquema de recepgao PSP-LMS 2 , con-

siderando tres procedimentos para estabelecer o valor do passo do algoritmo LMS. No 

primeiro deles, o passo assume um valor constante em u m cenario de comunicagoes 

mdvel no qual a intensidade de efeito Doppler e a RSR variam em faixas de valores 

pre-estabelecidas. Nos outros dois procedimentos, o valor desse parametro varia de 

acordo com a intensidade do efeito Doppler e da RSR, segundo duas estrategias. Na 

primeira delas, essa adaptagao resulta do uso do modelo de Markov de primeira ordem 

para aproximar a evolugao temporal da R I do canal de comunicagao, e na outra, ela 

decorre da aproximagao do modelo estatistico do canal por u m processo A R , de acordo 

com o procedimento proposto neste trabalho. 

Expressoes para o E Q M em regime permanente sao escritas em termos da fungao 

de autocorrelagao dos coeficientes da R I do canal e de outros parametros tipicos do 

sistema, tais como a variancia do ruido e o passo do algoritmo L M S . Essas expressoes 

foram particularizadas para alguns modelos de espalhamento Doppler freqiientemente zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 E importante lembrar que este este esquema de recepgao e similar ao esquema de recepcao B P S P -

LMS, exceto pelo fato de se empregar seqiiencias de treinamento. 
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adotados na area de comunicagoes mdveis: o espectro de Jakes [30] e a classe de 

processos autoregressivos de ordemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M, ( A R ( M ) ) [5]. 

O restante deste capitulo e organizado da seguinte maneira. Na Segao 2.1 o modelo 

adotado para a identificagao do canal e descrito. Na Segao 2.2 as condigoes impostas 

para a analise do algoritmo LMS em regime permanente sao apresentadas e discutidas. 

A inda nessa segao, algumas expressoes gerais para o E Q M em regime permanente 

sao deduzidas. Na Segao 2.3, essas expressoes sao particularizadas para dois casos 

de grande interesse na area das comunicagoes moveis. Essa segao contem ainda uma 

discussao referente a otimizagao do valor do passo do algoritmo L M S , tendo como 

criterio a minimizagao do E Q M na condigao de regime permanente. Na Segao 2.3.2 

sao apresentados alguns resultados numericos e as conclusoes aparecem na Segao 2.4. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 Modelo do Sistema 

O modelo simplificado do sistema em tempo discreto empregado para identificar os 

coeficientes da R I do canal e ilustrado na Figura 2.1. A observagao ruidosa no tempo n 

e 3 

dn = K3n + Vn, (2.1) 

em que vn representa o ruido de observagao, com variancia erjj e media nula, sn e o 

sinal na entrada do canal, que e dado na representagao vetorial por 

8n = ( s r i ! s n - l j ' ' " j sn-L+l) > (2-2) 

com sm representando o simbolo transmitido no m-esimo intervalo de simbolo, L deno-

tando a quantidade de coeficientes do vetor hn, cujos elementos representam os pesos 

ou coeficientes da R I do canal no instante n. Esses elementos resultam da amostragem 

da resposta ao impulso conjunta dos filtros de transmissao e recepgao e do meio de 

propagagao. Esse vetor e dado por 

hnzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — (h<jjn, /ii,„, • • • , / iL - i ,n ) ' - (2-3) 

3Comete-se aqui um ligeiro abuso de notagao, a bem da simplieidade. Na realidade n e adimensional 

e expressa um particular intervalo de simbolo. Na verdade, o tempo decorrido do inicio da transmissao 

ate este intervalo de simbolo ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nT segundos. 

16 



Figura 2.1: Diagrama de blocos simplificado do sistema em tempo discreto empregado 

para identifiear os coeficientes da R I do canal. 

Admite-se que os filtros de transmissao e de recepgao conjuntamente atendem ao 

primeiro criterio de Nyquist [3] e que a freqiiencia de amostragem no receptor e igual 

a taxa de simbolos, de modo que os coeficientes da R I do canal em tempo discreto 

resultam de fato da amostragem dos respectivos coeficientes da resposta ao impulso do 

meio de propagagao. 

Nesta tese, a menos que seja explicitamente mencionado o contrario, o cenario de 

comunicagao mdvel sob investigagao segue o modelo WSS-US (da expressao em ingles zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Wide Sense Stationary-Uncorrelated Scattering), o qual especifica comportamentos es-

tatisticos da R I do canal. De acordo com esse modelo, para u m particular valor de re-

tardo o coeficiente da R I do canal e modelado por um processo estocastico estacionario 

em sentido amplo e os processos que modelam coeficientes distintos sao descorrelacio-

nados. 

Geralmente o modelo WSS-US e caracterizado por uma fungao bidimensional conhe-

cida como fungao espalhamento, que descreve os espalhamentos realizados nos dominios 

do tempo e freqiiencia, cujas fungoes "marginais" sao denominadas de perfil de inten-

sidade de atraso e perfil de espalhamento Doppler. Esses perfis permitem classificar o 

efeito do desvanecimento provocado pelo canal como piano ou seletivo em freqiiencia e 

lento ou rapido. 

Considera-se neste trabalho que os coeficientes da R I do canal sao processos gaus-

sianos de media nula (modelo GWSS-US do termo em ingles Gaussian WSS-US). O 
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perfil de espalhamento Doppler, por seu turno, e obtido a part ir do modelo classico de 

Jakes [29,30]. Assim, azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA densidade espectral de potencia (DEP) do processo que modela 

o ?-esimo coeficiente da PJ do canal e dado por 4 

(2.4) 

em que a\, representa a potencia media do processo e / D e o desvio Doppler maxima, 

aqui tambem denominado de deslocamento Doppler mdximo [29]. A fungao de auto-

correlagao referente a esse modelo e expressa por 

Ri(l)=<rlJzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0(2TrfDTl), (2.5) 

na qua! J 0(*) e a fungao de Bessel de primeira especie de ordem zero [31]. 

O perfil de espalhamento Doppler e identico a Gi(f), a menos de u m fator de 

normalizagao. Por outro lado, o perfil de intensidade de atraso do canal e discreto e 

contem L coeficientes, sendo o espagamento entre retardos sucessivos igual ao intervalo 

de simbolo (T ) . Este perfil e dado pelo conjunto = 0, • • • ,L-1}, cujos elementos 

atendem a condigao de canal normalizado, ou seja J2i=ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a c < = 1-

Maiores detalhes sobre o modelo WSS-US e as tecnieas de simulagao computational 

adotadas neste trabalho para reproduzir os seus efeitos sao encontrados no Apendice B 

e nas referencias la apresentadas. 

Nas simulagoes realizadas nesta tese admite-se u m perfeito sincronismo de relogio 

entre transmissor e receptor, conhecimento da ordem do canal L e de outros parametros 

do sistema de comunicagao, como por exemplo a RSR e o produto / r j T . 

2.2 Desempenho do L M S Para Processos Estaci-

onarios em Sentido Amplo 

A estimativa de h(-), aqui denotada por h(-) , obtida pelo algoritmo L M S no (n + 1)-

6simo intervalo de simbolo e expressa por 

hn+i = hn + /ia„e*, (2.6) 

4Neste capitulo, em particular, o perfil de espalhamento Doppler e tambem obtido a partir de 

processos autoregressivos de primeira e segunda ordem. Esses processos serao discutidos adiante. 
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cornzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ft representando o passo do LMS e en o erro de estimagao do sinal recebido, 

expresso por 

en = dn -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vm (2.7) 

sendo 

Vn = h*nsn. (2.8) 

Duas figuras de merito freqiientemente utilizadas para avaliar o desempenho dos 

algoritmos de filtragem adaptativa sao a matriz de covariancia Kn do vetor erro e o 

E Q M , aqui denotado por D(n) [5,8]. Essas figuras de merito sao definidas por: 

Kn = E[ene*n) e D(n) = Tr[Kn], (2.9) 

respectivamente, sendo que 

e n = hn - hn. (2.10) 

Os elementos do vetor acima, doravante denominado vetor erro, representam os erros 

produzidos pelo algoritmo LMS na estimagao dos coeficientes do canal. 

A analise realizada neste capitulo admite que as fungoes de autocorrelagao dos coe-

ficientes da R I do canal sao conhecidas. Alem dessa suposigao, sao feitas as seguintes: 

51 - O ruido em tempo discreto {v(-)} resulta da amostragem de u m processo estaci-

onario em sentido amplo que possui media nula e densidade espectral de potencia 

constante dentro da faixa espectral de interesse. A lem disso, admite-se que este 

ruido 6 estatisticamente independente de {s(-)} e de {&(•)} ; 

52 - Os simbolos {s(-) } sao equiprovaveis e independentes, possuem variancia cr% e 

pertencem a uma constelagao MPSK simetrica. Desta forma, E[s n s* ' ] = 0 para 

quaisquer inteiros k e I com k + I fmpar; 

53 - E m regime permanente {&(•)} e um processo estocastico estatisticamente inde-

pendente de { s ( - ) } . 5 

Apos substituigao das Equagoes 2.7, 2.1, 2.8 e 2.10 na Equagao 2.6, obtem-se 

hn+l = K +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA AiS„S*€„ + j u s „ < . (2.11) 

5 E s t a suposigao parece razoavel diante da suposigao S2, a qual garante que os sinais transmitidos 

por meio do canal a ser estimado sao persistentemente excitantes [32, pp. 412-414]. 
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Usando o fato que 

€ n + i =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA hn+izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — hn+i, (2.12) 

e a Equagao 2.11, obtem-se 

«n+l = < -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^sn8*nen - lMSnV* (2.13) 

em que e£ e aqui denominado de vetor erro a priori, definigao por 

«» = K+i - K- (2.14) 

Considerando as suposigoes e definigoes apresentadas aeima, mostra-se no Apendice A 

que o E Q M no tempo n + l e dado por 

D{n + 1) = ( 1 - 2/i<r2 + p?Lo-t)D{n) + f/ala2
sL+ 

COzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA InzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I r\ 

2 ^ s
2 £ ( 1 - ^ ' H r [JZfcCZ) - B h ( * + 1)J, 

t=o 

sendo 

H h ( 0 = E[hnh*n+l}. (2.16) 

E m regime permanente 6 , tem-se: 

D ( / i ) = l i m D ( n , / i ) = l i m D ( n + (2.17) 
n-*oc n-+oo 

Usando esta identidade na Equagao 2.15, obtem-se 

D ( / i ) = ( 2 _ ^ + 2 ^ ( 1 - / u o ^ T r [Hfc(0 - Rh(l + 1)]zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J • (2.18) 

E razoavel admitir que os coeficientes da R I do canal possuem a mesma fungao 

de autocorrelagao R(r), a menos de constantes multipl icativas 7 . Feita esta suposigao, 

tem-se 

Tr [Rh(r)}=a2
hR(r), (2.19) 

sendo a\ o ganho de potencia do canal (supondo i ? ( 0 ) = l , a condigao de canal nor-

malizado conduz a trf = 1). Da i , o E Q M em regime permanente pode ser escrito 

como 

DU*) = ( 2 _ 1
llLffi) { / " ^ + f ) ( l - t*l)l[R® - R(l + 1 ) ] | • (2.20) 

6 Ate este ponto a dependencia do E Q M com relagao a p, foi omitida para simplificar a notagao. 
7 E m um cenario de comunicagao movel, esta suposigao parece ser razoavel uma vez que os meca-

nismos ffsicos de geragao desses coeficientes sao identicos. 
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E importante observar que os resultados obtidos aeima sao genericos, no que diz 

respeito a fungao de autocorrelagao dos coeficientes do canal. A seguir, o E Q M em 

regime permanente sera particularizado para dois casos de grande interesse na area de 

comunicagoes moveis. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3 Dois Casos Particulares 

Esta segao discute dois modelos de espalhamento Doppler que sao frequentemente ado-

tados no ambito das comunicagoes moveis. Nominalmente, sao investigados o modelo 

de Jakes [29] e a classe de processos autoregressivos (AR) [5]. 

Conforme discutido na Segao 2.1, a fungao de autocorrelagao referente ao modelo 

de Jakes e expressa por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R(l) = JzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0(2irfDTl). } (2.21) 

Considerando u m equipamento de recepgao se deslocando a uma velocidade v e que 

o comprimento de onda da freqiiencia portadora e A, entao JD = v/X [29]. E impor-

tante mencionar que o ambiente em torno do equipamento de recepgao tambem pode 

contribuir para o efeito de espalhamento Doppler, no entanto, em geral, este efeito e 

desprezivel com relagao aquele provocado pela velocidade do prdprio receptor. Uma 

figura que i lustra isso com propriedade e apresentada em [30]. 

Usando a Equagao 2.21 na Equagao 2.20, D(fj) fica dada por 

Dfr) = ( 2 _ ̂  j ^ Z , + 2a\f> - iia2)l[J0(2nfDTl) - Jo(2nfDT(l + 1 ) ) ] | . 

(2.22) 

Para u m processo A R de ordem M , aqui denotado per A R ( M ) , apos o transitorio, 

tem-se 
M 

Y^a*kR(l-k) = 0 l>0 (2.23) 

jfc=0 

M 

R(m) = Y^ckPT, (2.24) 

fc=i 

em que os {a^} sao conhecidos como parametros do processo A R , os {c^} sao constantes 
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e oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {pk} sao raizes da equagao [5] 8 

1 +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a\z-1 + ••• a\z-M = 0. (2.25) 

Substituindo a Equagao 2.24 na Equagao 2.20 e admitindo que 

|(1 - na2
s)pk\ < 1 para k = 1,2, • • • , M, (2.26) 

entao 

D{ji) = JT:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA—l^vL + , — r — ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1, (2-27) 
(2 - nLo*) Y I S 1 + d^aszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J 

na qua! 

4 = -Eh—, (2.28) 
1 - Pk 

E importante eonsiderar que um processo A R e assintoticamente estacionario se 

\Pk\ < 1 para todo k [5, pp. 97]. Alem disso, em aplicagoes de comunicagoes moveis o 

passo do LMS geralmente assume valores pequenos. Considerando esses dois pontos, a 

suposigao expressa na Inequagao 2.26 e razoavel, sendo geralmente atendida na pratica. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.1 Determinagao do Passo Otimo 

A obtengao do passo otimo do algoritmo LMS e o objeto de estudo desta segao. A 

analise contempla os dois casos particulares tratados na segao precedente e assume a 

minimizagao do E Q M em regime permanente como criterio de otimizagao. 

No tocante a classe de processos A R , obtem-se explicitamente o passo dtimo para 

o processo A R ( 1 ) 9 e se discute a sua obtengao para processos A R de ordem par, sendo 

que enfase especial e dada ao modelo A R ( 2 ) 1 0 . Com relagao ao processo de Jakes, 

obtem-se uma aproximagao analitica do passo otimo a part i r dos resultados obtidos 

para o processo AR(2) . 

8 U m processo AR(M) pode ser gerado aplicando ruido branco na entrada de um filtro digital cuja 

funcao de transferencia possui apenas polos dados pelos {pk}- Por essa razao, doravante essas raizes 

serao denominadas de polos. 

e E m outros trabalhos, nos quais se discute a obtengao do passo 6timo para ambientes nao-

estacionarios, admite-se geralmente o modelo AR(1) e o passo 6timo 6 obtido de forma aproximada. 

1 0 E m receptores adaptativos para canais de comunicagoes mdveis, os modelos A R mais empregados 

sao os de primeira e segunda ordem [33-36], dai ter sido dado um tratamento especial para esses 

processos. 
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Otimizagao do Passo P a r a o Processo A R ( 1 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

De acordo com a Equagao 2.27 o E Q M em regime permanente produzido pelo algoritmo 

LMS na identificagao de processos AR(1) e dado por 

flW=(2^){^ + T ^ | } - < " » > 

Calculando a derivada parcial da Equagao 2.29 com relagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA & fx e igualando o 

resultado a zero, o passo otimo pode ser obtido fazendo 

= mm(D(m), £>(#»)), (2.30) 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Hi e /xa sao raizes do polinomio 

An2 + Bp + C = 0, (2.31) 

sendo: 

A = o*<r*piL\ 

B = 2PlLa2al(l + cr2) e 

C = a2L.+ a2
sal(L - 2Pl). (2.32) 

Otimizagao do Passo P a r a o Processo A R ( 2 ) 

Considerando processos AR(2) com polos complexos conjugados, a Equagao 2.27 pode 

ser reescrita como segue 

D(v) = \ 2 , [nolL + 2a 2 1 + ^ 2 | , (2.33) 
(2 - fJ,La2) { v a 1 + a2 + a 3 / i 2 J 

em que: 

ai = {cid\ + didfio-2; 

oil = (di + d*)cr2 e 

as = (2.34) 

Nesse caso, o passo otimo pode ser obtido de 

t*. = m i n ^ C / i O . D ^ . D C / i a ) , © ^ ) ) - (2-35) 
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sendo os { / / j } raizes do seguinte polinomio 

, V 4 +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A2// + A3fjt? + A4fxzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + ^ 5 = 0, (2.36) 

cujos coeficientes sao dados por: 

Ax = alLaf, 

A2 = 2ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-2.La2a3 — 4aia3La2al\ 

A3 = < 7 2 L ( a | + 2a 3 ) + 3CT^(2CV 1Q;3 - La2
s(aia2 - a 3 ) ) ; 

A4 = 2a2Lo>2 + 2al(2ana2 - aiLe2 - 2 a 3 + La2
sa2); 

A*, = a2L + <rj*(2ai - 2a2 + L a 2 ) . 

Este procedimento pode ser estendido para outros processos A R de ordem par (21 

para I inteiro positivo). Nesse caso, o passo otimo pode ser obtido a par t i r dos zeros 

de u m polinomio de grau igual a 41. 

E importante mencionar que a expressao de E Q M em regime permanente possui 

apenas u m ponto de minimo, dentro da faixa de valores que garante a convergencia do 

algoritmo [5,8]. Em decorrencia disso, as minimizacpes indicadas nas Equagoes 2.30 e 

2.35 nao precisam, de fato, ser realizadas, elas foram utilizadas apenas simbolicamente. 

Dentre as raizes encontradas apenas o passo dtimo possui valor real e positivo. 

Aproximagao A n a l i t i c a do Passo O t i m o P a r a o Modelo de J a k e s 

E muito dif ic i l obter analiticamente o passo otimo para o modelo de Jakes a part ir da 

Equagao 2.22. No entanto, o modelo de Jakes pode ser aproximando por u m processo 

A R e o procedimento discutido acima pode ser empregado para obter o passo otimo do 

modelo aproximado. Admit indo que existe u m bom ajuste entre os modelos aproxima-

do e verdadeiro, pelo menos na faixa de valores proximos da posigao do passo 6timo, 

esse procedimento pode representar uma abordagem interessante para obter uma boa 

aproximagao analitica para o passo otimo do modelo de Jakes. 

Resultados apresentados no Capitulo 3 mostram que para fins de uso em receptores 

adaptativos uma boa aproximagao analitica, no sentido de minimizar a variancia do erro 

de predigao do modelo de Jakes pode ser obtida com o processo AR(2 ) . Isto motivou 

o emprego deste modelo para determinar a aproximagao analitica acima delineada. 

Usando a minimizagao da variancia do erro de predigao para estabelecer o ajus-

te entre os modelos envolvidos, o vetor de parametros autoregressivos a do modelo 
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aproximado pode ser obtido a part ir da equagao de Yule-Walker da seguinte manei-

ra [5, Capitulo 6] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a = R?rj(l), (2.37) 

em que Rj e rj(m) sao especificados pela fungao de autocorrelagao do processo es-

tocastico a ser aproximado. No caso do modelo de Jakes 

( 1 Jo(r) ••• J0(T(M-1))\ 

Mr) 1 ••• J 0 ( r ( M - 2 ) ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
RT = 

\Jo(r(M-l))zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ••• J 0 ( T ) 1 

rj(m) = (J 0 ( TTO)) • • • J 0 ( r ( m + M)))' 

(2.38) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 

(2.39) 

com r = 2nfDT. 

Os polos {pk} podem ser obtidos a part ir dos parametros autoregressivos, dados 

pela Equagao 2.37, resolvendo a Equagao 2.25 e as constantes da Equagao 2.24, que por 

conveniencia aqui foram agrupadas no vetor c = (c i , • • • , CM)', podem ser determinadas 

fazendo 

c = p-1rJ(0), (2.40) 

na qual 

P = 

1 

Pi 

1 

P2 

\Pl Pi 

i \ 

PM 

„M-l 
PM / 

(2.41) 

Com os pdlos e as constantes obtidas acima, os coeficientes do polinomio da Equa-

gao 2.36 ficam completamente especificados e o passo otimo referente ao modelo apro-

ximado pode ser determinado. 

2.3.2 Resultados Numericos 

Nesta segao tres conjuntos de resultados sao apresentados e discutidos. Os dois p r i -

meiros procuram validar, via simulagao computational, os resultados analitieos apre-

sentados na segao anterior, enquanto que o terceiro contempla a avaliagao do efeito da 
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dtimizagao do passo no desempenho do esquema de recepgao PSP-LMS. Neste u l t imo 

daso tres mecanismos de atribuigao do passo sao investigados: passo constante, passo 

otimizado, de acordo com o procedimento proposto na segao anterior, e passo obtido a 

part i r da aproximagao do modelo estatfstieo do canal pelo processo de Markov de p r i -

meira ordem. No caso do passo constante, o seu valor e determinadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a priori no sentido 

de garantir u m compromisso de bom desempenho, considerando uma faixa de valores 

da RSR especificada adiante, e diferentes valores do deslocamento Doppler maximo. 

Todos os resultados que se seguem foram produzidos considerando modulagao QPSK, 

L = 3 e os dois modelos de espalhamento Doppler discutidos na segao anterior. 

Foram tambem realizadas simulagoes de canais que possuiam R I com outras quan-

tidades de raios, cujos resultados nao sao apresentados aqui por limitagao de espago. 

Na essentia, esses resultados estao em conformidade com os apresentados a seguir, 

principalmente no que se refere ao ajuste entre resultados analitieos e de simulagao 

computational. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C u r v a s de E Q M e m R e g i m e P e r m a n e n t e 

Na Figura 2.2 sao mostradas curvas de E Q M em regime permanente obtidas anal i t i -

camente considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f^T = 0,005 e RSR=20 dB , e que se diferenciam pela quan-

tidade de termos que sao utilizados no calculo do somatorio presente no lado direito 

da Equagao 2.22. Como pode ser verificado, para pequenos valores de passo a quan-

tidade de termos considerada no calculo do E Q M afeta sensivelmente a precisao dos 

resultados. Para a intensidade de efeito Doppler em questao (foT = 0,005), resulta-

dos confiaveis sao obtidos com pelo menos cinqiienta termos. Outros resultados, nao 

incluidos na tese, indicam que a quantidade desses termos deve aumentar para garantir 

boa precisao a medida que a intensidade do efeito Doppler e reduzida. Diante disso, os 

resultados analitieos para o processo de Jakes doravante apresentados foram obtidos 

considerando 300 termos, valor que, conforme sera mostrado, confere boa precisao aos 

resultados analitieos mesmo considerando desvanecimento lento. 

Nas Figuras 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6 sao apresentadas curvas de E Q M em regime perma-

nente em fungao do passo do L M S , obtidas analiticamente, e tambem alguns valores 

de E Q M (indicados por circulos), que foram obtidos por meio de simulagao compu-

tat ional . Os resultados apresentados em cada uma dessas figuras foram obtidos com 

valores de RSR iguais a 10, 20 e 30 dB. Em particular, os resultados de simulagao 

foram obtidos considerando 500 realizagoes estatisticamente independentes. 
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As Figuras 2.3 e 2.4 se referem aos processos AR(1) e AR(2 ) , respectivamente. 0 

parametro de regressao do processo AR(1) avaliado e a i = —0,99 e para o processo 

AR(2) os parametros sao o x = -1 ,9999 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2 = 0 ,99999. n As Figuras 2.5 e 2.6 

apresentam curvas de E Q M para o processo de Jakes comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f D T = 0,001 e JBT = 0,005, 

respectivamente. 

Pode-se observar nessas quatro figuras um bom ajuste entre os resultados analitieos 

e os obtidos por simulagao computacional, indicando a validade das analises desenvol-

vidas e a pertinencia das suposigoes adotadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Otimizagao do Passo do Algori tmo L M S 

Nesta sub-segao sao apresentados resultados numericos relacionados com a questao do 

passo ot imo do algoritmo LMS, no sentido de minimizar o E Q M em regime permanente. 

Os resultados da Figura 2.7 foram obtidos considerando o processo AR(2) e os das 

Figuras 2.8 e 2.9 foram gerados para o processo de Jakes com / © T igual a 0,001 e 0,01, 

1 1 Pode-se verificax que para esses parametros o processo AR(2) possui polos complexos conjugados. 
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Figura 2.3: Curvas de E Q M em regime permanente em fungao do valor do passo do 

algoritmo LMS para o processo AR(1) , obtidas por simulagao e analise, para RSR de 

10, 20 e 30 dB. 

respeetivamente. 

E importante lembrar que o processo AR(2) investigado possui polos complexos 

conjugados, portanto os valores destacados nas curvas da Figura 2.7 representam va-

lores minimos de erro quadratico medio na condicao de regime estacionario, obtidos 

resolvendo a Equagao 2.36. 

Por outro lado, no caso do modelo de Jakes, os valores de E Q M destacados nas 

Figuras 2.8 e 2.9 foram obtidos de acordo com o procedimento de aproximagao analitica 

proposto neste capitulo. Ou seja, o modelo de Jakes foi ajustado por u m processo 

AR(2) com polos complexos conjugados, minimizando a variancia do erro de predigao, 

e em seguida o passo otirno para o modelo aproximado foi determinado. Os resultados 

numericos apresentados nas Figuras 2.8 e 2.9 indicam que este procedimento fornece 

uma aproximagao muito boa para os valores de passo otimo. 

Vale lembrar que o valor do passo exerce forte influencia no desempenho do algo-

r i t m o LMS. Para se ter uma medida desta influencia em termos do E Q M em regime 
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Figura 2.4: Curvas de E Q M em regime permanente em fungao do valor do passo do 

algoritmo LMS para o processo AR(2 ) , obtidos por simulagao e analise, para RSR de 

10, 20 e 30 dB. 

permanente, considere-se o caso em que / r j T = 0,001 e RSR=20 d B , no qual o valor 

do passo otimo e 0,125 (Figura 2.8). Se este valor de passo for util izado em u m cenario 

de comunicagao movel comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0 ,01 , ocorrera uma degradagao no E Q M de apro-

ximadamente 6 d B , em relagao ao nivel que seria atingido caso fosse adotado o valor 

ot imo do passo (Figura 2.9). Comportamentos similares podem ser verificados para 

outras situagoes. 

E importante notar que uma estimativa de pode ser obtida a p a r t i r da uma 

estimativa da velocidade do equipamento de recepgao, na situagao usual em que o 

transmissor esta fixo. Admitindo-se que o efeito Doppler do canal e bem aproximado 

pelo espectro de Jakes, e que tambem se dispoe de uma estimativa da variancia do 

rui'do, o procedimento proposto pode ser usado para estimar e acompanhar o valor 

do passo otimo em tempo real. Neste contexto e importante ainda considerar que 

os receptores de diversas aplicagoes atuais e futuras na area de comunicagoes mdveis 

dispoem, ou preveem a disponibilizagao, de medidas de velocidade em tempo real, de 
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Figura 2.5: Curvas de E Q M em regime permanente em fungao do valor do passo do 

algoritmo LMS para o processo de Jakes comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0,001, obtidas por simulagao e 

analise, para RSR de 10, 20 e 30 dB. 

modo que nao haveria necessidade de processamento adicional para obte-las. 

Explicitando a Equagao 2.38 para uma matriz de autocorrelagao de tamanho dois, 

pode-se verificar que os parametros regressivos podem ser determinados com apenas 

tres somas e quatro multiplicagoes reais. Os coeficientes da Equagao 2.40 podem ser 

determinados com complexidade similar. Diante disso, ve-se que a complexidade com-

putacional do procedimento proposto e dominada pelas complexidades de determi-

nagao dos zeros dos polinomios de segundo e quarto graus que sao apresentados nas 

Equagoes 2.25 e 2.36. Varios algoritmos eficientes para obter as raizes de u m polinomio 

sao descritos na l i teratura tecnica [37]. 

O procedimento proposto para determinagao do passo nao e recursive No entan-

to , como nas aplicagoes usuais o parametro fo permanece praticamente constante no 

intervalo de tempo referente ao recebimento de u m bloco de simbolos, a determinagao 

do passo so seria necessaria no inicio de cada bloco. 
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Figura 2.6: Curvas de E Q M em regime permanente em fungao do valor do passo do 

algoritmo LMS para o processo de Jakes comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0,005, obtidas por simulagao e 

analise, para RSR de 10, 20 e 30 dB. 

T a x a de E r r o de B i t P a r a o E s q u e m a de Recepgao P S P - L M S 

Nesta segao avalia-se o efeito do ajuste do passo sobre o desempenho do esquema de 

recepgao PSP-LMS cujo diagrama de blocos e mostrado na Figura 2.10. Corno pode ser 

observado neste diagrama, as seqiiencias sobreviventes sao escolhidas pelo algoritmo 

de V i t e r b i . 

As simulagoes foram realizadas considerando espectro Doppler dado pelo modelo de 

Jakes, com fDT assumindo valores nas faixas [0,002 0,005] e [0,002 0,007], conforme 

sera discutido posteriormente. Alem disso, considerou-se a transmissao de blocos de 

88 simbolos QPSK, sendo que os primeiros 24 sao utilizados para treinamento. Sendo 

assim, o sistema proposto opera com uma vazao de aproximadamente 72,3%. O uso 

deste baixo valor de vazao se justifica em razao dos elevados valores de efeito Doppler 

que sao considerados nas simulagoes. 

Nas simulagoes realizadas, JzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAd e modelado por uma variavel aleatoria uniforme que 

31 



0 

-5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

— -15 

-25 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t .J"—" 1 

Curva de EQM (Res. Anal.) 
Passo 6timo aproximado 

\ 5dB / 

10 dB 

20 dB 

30 dB ^ ^ ^ ^ 

40 dB 

. ^ 
I 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 

Passo do LMS 

Figura 2.8: Curvas de E Q M em regime permanente obtidas analitieamente para o 

modelo de Jakes comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA foT = 0,001. E m destaque os valores de E Q M para os passos 

produzidos pelo procedimento de aproximagao proposto. 

par t i r do levantamento previo de curvas de E Q M em regime permanente para toda a 

faixa de valores de RSR considerada e para os valores assumidos pelo parametro fr>T. 

Nestas condiepes, o valor 0,2 foi obtido como melhor solucao de compromisso. Por 

fim, obteve-se o valor do passo aproximando o modelo do canal de comunicaeao por 

processos de Markov de primeira ordem. Este procedimento e detalhado a seguir. 

Admit indo que a evolugao temporal do canal de comunicagao e estatisticamente 

descrita por u m processo de Markov de primeira o rdem 1 2 , tem-se que 

h(k) = Xhh(k - 1) + nh(k), (2.42) 

sendo que {«.&(•)} e u m processo gaussiano branco de media nula e variancia a\. Alem 

disso, Ah < 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 2 Cabe notar que equagao que descreve a geragao desse processo se assemelha a de um processo 

AR(1). As duas denominagoes sao pertinentes e poderia ter sido adotada apenas uma. No entan-

to, para destacar bem os resultados aqui obtidos para o processo AR(1) com aqueles encontrados 

facilmente na literatura para este processo, optou-se por usar as duas notagoes. 
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Figura 2.7: Curvas de E Q M em regime permanente obtidas analiticamente para o 

processo AR(2) . E m destaque os valores de E Q M para o passo ot imo. 

assume valores dentro dos intervalos previamente especificados. No inicio de cada bloco, 

o valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fr> e sorteado e mantido constante durante a transmissao de todo o bloco. 

Este modelo e bastante razoavel, pois o deslocamento Doppler maximo fica determinado 

pela velocidade do receptor, que e aleatoria e permanece praticamente inalterada no 

intervalo de tempo correspondente a transmissao de u m bloco de simbolos. 

Os resultados de simulagao computacional apresentados nesta sub-secao foram ob-

tidos considerando a transmissao de 10.000 blocos e uma RSR na faixa de 10 ate 40 

dB com incrementos de 2 dB. 

Na implementagao do algoritmo LMS tres formas de atribuicao do passo foram tes-

tadas. E m primeiro lugar, considerando que a velocidade do equipamento de reeepgao e 

a variancia do ruido de observagao sao conhecidas, obteve-se uma aproximacao analitica 

do passo otimo para cada bloco de informacao, usando o procedimento descrito na segao 

anterior. E m segundo lugar, usou-se o procedimento convencional de fixar o referido 

parametro a priori com base numa solugao de compromisso sobre os cenarios de trans-

missao em que sera empregado. Este valor de passo foi determinado por simulagao, a 
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Figura 2.9: Curvas de E Q M em regime permanente obtidas analitieamente para o 

modelo de Jakes com faT = 0 ,01. E m destaque os valores de E Q M para os passos 

produzidos pelo procedimento de aproximagao proposto. 

Usando este modelo e considerando a transmissao de simbolos equiprovaveis e inde-

pendentes, com media nula e variancia o2
s, o E Q M em regime estacionario do algoritmo 

LMS e [5,9-11] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ M " ^ 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA*3 =5- (2'43) 

Para / i assumindo valores pequenos, a equagao acima pode ser aproximada como 

segue 

D ( / * ) « / ^ f f ? L + ^ . (2.44) 

Calculando a derivada parcial com respeito a ^ e igualando o resultado a zero, o valor 

ot imo de /z, aqui denotado por /x*, fica dado por 
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Figura 2.10: Diagrama de blocos simplificado de um esquema de recepeao PSP-LMS 

que emprega AV para obter as seqiiencias sobreviventes. 

Os valores de e de usados nas simulagoes foram obtidos aproximando o 

modelo de Jakes pelo processo de Markov de primeira ordem no sentido de minimizar 

a variancia do erro de predigao. 

Na Figura 2.11 sao mostradas curvas de E Q M em regime permanente em fungao 

da RSR, variando-a de 10 a 40 dB, com incrementos de 2 dB. Para todos os valores 

de RSR considerados, obteve-se melhores resultados com a tecnica de atribuigao do 

passo proposta neste trabalho. Por outro lado, o esquema que adota o valor de passo 

estabelecido a part ir do modelo de Markov de primeira ordem foi o que apresentou 

os piores resultados, revelando inclusive problemas de convergencia para RSR maior 

que vinte e seis decibeis. Nessa faixa de valores, foi observado que os valores do passo 

eram muito elevados, o que invalida a aproximagao realizada (Equagao 2.44) para obter 

o valor ot imo do passo. De qualquer forma, os resultados mostrados na Figura 2.11 

indicam que o modelo de Markov de primeira ordem e inadequado para descrever a 

evolugao temporal do canal com espectro de Jakes. Por esta razao, os resultados que 

se seguem foram obtidos considerando apenas os outros dois esquemas de ajuste do 

passo aqui discutidos (proposto e convencional). 

Nas Figuras 2.12 e 2.13 sao mostradas as curvas de aprendizagem do algoritmo 

LMS para os esquemas proposto e convencional, considerando valores de RSR iguais 

a 20 e 30 d B . Na Figura 2.12 os resultados foram obtidos comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT e [0,002 0,005], 

ao passo que na Figura 2.13 os resultados foram obtidos para f^T e [0,002 0,007]. 
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Figura 2.11: Curvas de E Q M em fungao da RSR, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT 6 [0,002 0,007], obtidas 

com o procedimento proposto, com valor de passo constante e com o uso da aproximagao 

do modelo do canal por processo de Markov de primeira ordem. 

E m todos os casos, verifica-se uma rapida convergencia do algoritmo, sendo atingido o 

valor minimo de E Q M ainda dentro do periodo de treinamento (24 simbolos). Durante 

a fase de estimagao dos simbolos transmitidos ha uma tendencia de perda de acompa-

nhamento, face a rapida evolugao temporal do canal e os eventuais erros de detecgao 

que prejudicam a atualizagao da estimativa da R l do canal. 

Apesar da tendencia de perda de acompanhamento, as curvas de aprendizagem 

obtidas util izando o procedimento proposto na Segao 2.3 para a otimizagao do passo 

sao bem melhores do que as obtidas com a forma convencional de atribuigao do valor 

desse parametro. Esse melhor comportamento nas curvas de aprendizagem produziu, 

como pode ser observado nas Figuras 2.14 e 2.15, redugoes significativas na taxa de 

erro de b i t do receptor. 

Com relagao as Figuras 2.12, 2.13, 2.14 e 2.15, cabe notar que, de maneira geral, o 

desempenho de esquemas de recepgao adaptativos que operam em canais com memoria 

sao severamente degradados em baixa RSR. Isso se deve principalmente ao efeito provo-
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Figura 2.12: Curvas de aprendizagem para o esquema de recepgao PSP-LMS, com 

passo constante e ajustado de acordo com o procedimento proposto, para / r j T e 

[0,002 0,005). 

cado pelas detecgoes erradas que prejudicam a atualizagao da(s) estimativa(s) da PJ do 

canal ou de parametros a ela associados, o que, por seu turno , compromete as deteccpes 

subseqiientes. Esse circulo vicioso pode levar a perda definitiva do acompanhamento 

do canal. Para valores elevados da RSR, por outro lado, os erros ocorrem em menor 

quantidade e o algoritmo adaptativo, no caso em questao o L M S , pode tolera-los sem 

desencadear a perda de acompanhamento do canal. 

A lem disso, e valido ainda observar que a otimizacao do passo foi realizada consi-

derando a transmissao de simbolos conhecidos, eondigao que se da de fato apenas no 

periodo de treinamento e pode ate ser bem aproximada quando o receptor opera com 

RSR elevada, mas certamente nao se verifica caso a RSR assuma valores baixos. 

Esses dois aspectos podem justificar a obtengao de caracteristicas de desempenho 

similares nas baixas RSR para as duas estrategias de eseolha do passo do LMS (veja 

Figuras 2.12, 2.13, 2.14 e 2.15), bem como a boa vantagem de desempenho obtida com 

o procedimento de otimizagao do passo proposto, para valores de RSR acima de 16 dB. 
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Figura 2.13: Curvas de aprendizagem para o esquema de recepgao PSP-LMS, com 

passo constante e ajustado de acordo com o procedimento proposto, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fpT € 

[0,002 0,007]. 

E importante ainda mencionar que os atuais sistemas de comunicagao moveis sao 

em geral projetados para operar em niveis elevados de RSR, situagao na qua! o procedi-

mento aqui proposto permite melhorar significativamente o desempenho do algoritmo 

LMS e, por conseguinte, o do esquema de recepgao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4 Consideragoes Finals 

O desempenho do algoritmo de filtragem adaptativa LMS foi avaliado no contexto 

da identificagao de canais variantes no tempo. Ao contrario de outras abordagens 

analiticas enfocando esse assunto [5,8-11], que geralmente l idam com processos do 

t ipo passeio aleatorio ou de Markov de primeira ordem para caracterizar a dinamica 

de evolugao temporal dos coeficientes a serem estimados, a formulagao aqui adotada 

assume que tais coeficientes sao modelados por processos estacionarios em sentido 

amplo com fungao de autocorrelagao conhecida. 
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- 9 - Passo constante 

i i I I i 
10 15 20 25 30 35 40 

RSR (dB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.14: Taxa de erro de b i t em fungao da RSR para o esquema de recepgao 

PSP-LMS, considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT e [0,002 0,005]. 

Expressoes para o E Q M em regime permanente foram obtidas em termos da fungao 

de autocorrelagao dos coeficientes da resposta ao impulso do canal de comunicagao, as 

quais foram particularizados para duas formas de fungao de autocorrelagao de gran-

de interesse em sistemas de comunicagao: o modelo de Jakes e processos AR. Uma 

comparagao entre resultados analiticos e simulados computacionalmente foi realizada, 

verificando-se u m bom ajuste entre os mesmos, o que indica a validade das dedugoes 

desenvolvidas e, principalmente, das suposigoes efetuadas. 

A otimizagao do passo otimo no sentido de minimizar o E Q M em regime permanente 

tambem foi abordada neste trabalho. O calculo exato para o passo foi obtido para os 

processos AR(1) e AR(2) com polos complexos conjugados. A lem disso, foi proposto 

u m procedimento para obter os passos otimos para processos A R de ordens maiores, 

atendidas algumas restrigoes. Desenvolveu-se ainda u m procedimento de aproximagao 

para obter o passo otimo com modelos de Jakes. Resultados numericos inclm'dos no 

trabalho mostram a validade da aproximagao proposta. 

Por fim, foi avaliado o desempenho do esquema de recepgao MLSE-PSP que empre-
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-©- Passo fixo 

1—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA—,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ,  1 1 _ _ J  i i_ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
10 15 20 25 30 35 

RSR em dB 

Figura 2.15: Taxa de erro de bit em fungao da RSR para o esquema de recepgao 

PSP-LMS, considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT e [0,002 0,007]. 

ga o algoritmo de Vi terb i para selecionar as seqiiencias sobreviventes e o algoritmo de 

filtragem adaptativa LMS para obter as estimativas condicionais da R l do canal. Ao 

contrario de outros trabalhos nessa l inha de pesquisa, aqui modelou-se o desvio Dop-

pler maximo como uma variavel aleatoria uniforme e o desempenho do esquema em 

questao foi avaliado considerando tres esquemas para a atribuigao do valor do passo do 

algoritmo LMS. O procedimento convencional estabelece o valor do passo do algoritmo 

LMS a priori, considerando a faixa de valores permit ida para a RSR e a intensidade de 

efeito Doppler. Neste caso, foram analisadas curvas de E Q M em regime permanente 

e o passo foi estabelecido no sentido de conferir boas caracteristicas de desempenho 

ao algoritmo. Os outros dois procedimentos obtem o passo mediante aproximagao 

analitica. No primeiro deles, o valor do passo foi estabelecido como u m resultado da 

aproximagao do modelo estatistico da R l do canal de comunicagao por processos de 

Markov de primeira ordem. No outro, o modelo da R l do canal foi aproximado por u m 

processo A R de segunda ordem. Vale lembrar, que a u l t i m a abordagem foi proposta no 

corrente trabalho, em contraposigao as outras duas que foram previamente difundidas 
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na l i teratura tecnica. 

O desempenho do esquema de recepgao PSP-LMS adotando passo de acordo com 

o procedimento proposto foi comparado com o obtido adotando as outras duas formas 

de escolha desse parametro. Observou-se uma ni t ida vantagem de desempenho do 

procedimento proposto em relagao ao esquema convencional, enquanto o ajuste do 

passo obtido com base no modelo de Markov de primeira ordem apresentou pessimas 

caracteristicas de desempenho, o que se deve, provavelmente, face a pobre aproximagao 

do modelo de Jakes. 

Os resultados de simulagao obtidos com o uso do passo otimizado pelo procedi-

mento proposto sao valiosos e interessantes, especialmente considerando o espectro de 

Jakes, que e amplamente empregado para modelar o efeito Doppler de canais de co-

municagao movel, pois, neste caso, o passo otimo fica implicitamente parametrizado 

pela velocidade do equipamento de recepgao, cujo valor pode ser de facil obtengao, 

particularmente nos futuros sistemas de comunicagoes moveis que preveem o uso de 

sistemas de posicionamento global. 

Por fim, vale mencionar tambem que as dedugoes aqui apresentadas, particularmen-

te as de E Q M em regime permanente, podem ter outros desdobramentos e aplicagoes. 

U m exemplo disso e o trabalho apresentado no Capitulo 4, que discute u m procedimen-

to para detecgao de erros de equalizagao e explora o E Q M produzido pelo algoritmo 

LMS em sua metrica de decisao. 
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Ca p it u lo 3 

Receptores MLSE-P SP Cegos p a r a 

Can ais Var ian t es n o Tem p o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo e discutido o problema de recepgao cega para sistemas de comunicagoes 

cujos canais sao caracterizados pelo efeito de desvanecimento variante no tempo e 

seletivo na freqiiencia (DVSF), com enfase nas tecnicas que se baseiam no criterio M L 

e que empregam o PSP. 

O capitulo e organizado da seguinte maneira. Inicialmente, na Segao 3.1, e apresen-

tada uma breve introdugao das tecnicas que vem sendo empregada na area de recepgao 

cega. Na Segao 3.2 discute-se o emprego do criterio M L no contexto da recepgao cega 

de seqiiencia de simbolos. Na Segao 3.3 discute-se a implementagao do referido criterio 

com o PSP para canais caracterizados pelo efeito de DVSF. Na Segao 3.4 sao apre-

sentados resultados numericos referente a uma avaliagao de desempenho dos esquemas 

de recepgao apesentados na Segao 3.3 e, por fim, na Segao 3.5 sao apresentadas as 

conclusoes deste capitulo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1 Tecnicas de Recepgao Cega 

O primeiro trabalho abordando o tema de recepgao cega surgiu em 1975 [38]. Nesse 

trabalho, Yoichi Sato propos uma tecnica de equalizagao muito incipiente, aplicada 

apenas para os esquemas de modulagao P A M mult inivel . A par t i r de entao diversas 

tecnicas com variado grau de complexidade e de desempenho vem sendo propostas 

[12,17,39-45]. 

Muitos trabalhos vem sendo publicados nessa area nos ult imos anos, de ta l sorte 
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que e praticaraente impossivel aborda-los em um documento conciso como este. Na 

realidade este nao e objetivo do trabalho mas, a fim de situar a abordagem que sera 

aqui discutida, realiza-se um esforco no sentido de classifiear algumas das principals 

pesquisas nessa area nas tres categorias mostradas na Figura 3.1. 

Recuperacao Autodidata da Informagao Digital (Equalizagao Cega) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Identificacao cega 

de canal zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 Sequencia Sfmbolo 
de a 

sfmbolo sfmbolo. 

Estimacao conjunta 
Equalizagao cega 

de canal 

MAP M L 

Figura 3.1: Uma possivel classificagao de esquemas de recepgao cega. 

Na primeira categoria se enquadram os esquemas de recepgao que realizam a identif i -

cagao cega da R l do canal e, a part ir da estimativa obtida, empregam u m procedimento 

adicional para recuperar a informagao transmitida. Na segunda categoria sao enqua-

dradas as tecnicas que estimam conjuntamente o canal e os simbolos transmitidos. Por 

fim, na u l t ima categoria estao os equalizadores cegos de canal, os quais estimam os 

simbolos diretamente a part ir do sinal na saida do canal. 

A terceira abordagem geralmente apresenta complexidade computacional menor e 

caracteristicas piores de desempenho, especialmente para canais com nulos espectrais 

na faixa de interesse, devido aos efeitos bem conhecidos de fortalecimento do ruido, 

que ocorrem tanto em esquemas cegos quanto naqueles que empregam seqiiencias de 

treinamento. Com relagao as outras duas abordagens, nao existezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a priori uma clara 

expectativa de desempenho. Ou seja, existem procedimentos que se enquadram na 

primeira categoria e possuem desempenho melhor do que alguns baseados na segunda, 

e vice-versa. 

As tecnicas pertencentes as duas primeiras categorias nao possuem o problema do 

fortalecimento do ruido e permitem usar procedimentos que realizam tanto detecgao 

de simbolos isolados quanto de sequencia de simbolos. No entanto, pelo fato de neces-

sitarem da estimativa de parametros secundarios alem da informagao transmitida, elas 
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tendem a ser mais complexas do que as que se enquadram na terceira categoria. 

Apesar das diferengas basilares entre as tres abordagens, geralmente os procedi-

mentos desenvolvidos ou propostos se apoiam em ferramentas matematicas comuns, 

tais como: tecnicas preditivas, estimagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA bayesiana, caracteristicas de momentos de 

ordem superior e as propriedades de processos ciclo-estacionarios que, em particular, 

vem recebendo destaque especial nos ultimos anos. 

Os principals desafios na area de recepgao cega sao o desenvolvimento de tecnicas 

que apresentem velocidade de convergencia boa, sensibilidade baixa ao nivel de ruido, 

complexidade computacional baixa, capacidade de rastreamento para viabilizar o seu 

emprego que canais variantes no tempo e robustez quanto ao comportamento do canal, 

o que nao ocorre, por exemplo, com as atuais tecnicas baseadas em propriedades de 

processos ciclo-estacionarios, cujo desempenho e bastante sensivel a distribuigao de 

zeros da R l do canal. 

Este trabalho contempla u m esquema de recepgao que pertence a segunda categoria 

e que se baseia no criterio M L . O referido esquema sera discutido na proxima segao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Recepgao Cega usando o criterio M L 

Esta segao se inicia com uma breve revisao da aplicagao do criterio de maxima pro-

babilidade a posteriori (MAP, do termo em ingles maximum a posteriori probability) 

ao problema de estimagao de seqiiencias de simbolos. E m seguida, o referido proble-

ma e abordado sob o enfoque do criterio M L . Embora o capitulo esteja voltado para 

recepgao cega, inicialmente se considera canais com R l conhecida e, posteriormente, 

e realizada a extrapolagao para o caso de interesse. Essa forma de exposigao permite 

ressaltar importantes questoes teoricas relacionadas com os esquemas de recepgao que 

empregam o criterio M L . 

Denota-se por /(s*|r) a probabilidade conditional do vetor de simbolos 

dado o vetor de observagao r — ( r 0 , r i , - • • , r j v - i ) ' - A sequencia de simbolos ot ima, 

estabelecida de acordo com o criterio M A P , aqui denotada por s, e aquela que maximiza 

/ ( s ^ r ) , ou seja 

8 % — (so> s i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA, • • • , S j V - i ) 

s = s f se / (s*|r) > f(sj\r), para j G [1,2, • • • ,Q] sendo j ^ i. (3.1) 
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Na expressao acimazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q e a quantidade de possiveis seqiiencias transmitidas, que e 

dada por DN, sendo D o tamanho do alfabeto de simbolos. Este criterio minimiza a 

probabilidade de erro [46]. 

Util izando a regra de Bayes [47], tem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ e w = <3.2) 

Considerando a transmissao de seqiiencias equiprovaveis, a equagao acima pode ser 

reescrita como 

/ ( « '|r ) = Cf(r\8*), (3.3) 

sendo C u m termo que independe do indice i. Diante da Equagao 3.3, pode-se verificar 

que a sequencia que maximiza / ( s ' | r ) e a mesma que maximiza f(r\s%). O criterio 

de selegao de seqiiencias baseado na maximizagao de / ( r | s l ) e conhecido como M L e 

receptores que o adotam sao denominados de MLSE. Vale mencionar que a definigao 

do criterio M L e geral e independe do modelo estatistico assumido pela fonte, porem, 

quando esta gera seqiiencias equiprovaveis o criterio M L e equivalente ao M A P . 

Admit indo que o vetor de coeficientes da R l do canal e dado por 

hn = (hn>Q, hn>i, • • • , / i n , i , _ i ) , (3.4) 

na qual o primeiro indice dos elementos de hn denota tempo e o segundo denota o 

retardo 1 , a n-esima amostra de observagao e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

rn = <P*nK + rin, (3.5) 

em que <pn representa o vetor de regressao no n-esimo intervalo de simbolos 

(pn = {sn, s n - i , ••• , S n - I + l ) ' i ( 3 - 6 ) 

em que s n representa o simbolo transmitido no n-esimo intervalo de simbolo e r)n repre-

senta o ruido, que assume valores complexos e e modelado por u m processo estocastico 

gaussiano branco e estacionario circularmente simetrico, com variancia a^. 

Utilizando a regra da cadeia [47], a probabilidade de receber r = ( r 0 , • • • , r j v _ i ) ' 

condicionada a transmissao da sequencia sl e a R l do canal h e dada por 

f(r\si,h) = finis*,h).finl^s*,h)--- . / ( r w _ i | r 0 , r i , • • • , r N _ 2 , s \ h ) . (3.7) 

xNo caso de canais invariantes hn = h, para todo n e os elementos possuem apenas um indice que 

representa o retardo. 
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A part ir da Equagao 3.5 e do modelo estatistico adotado para o ruido e possivel 

verificar que a fdp dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA rn eondicionada ao conhecimento da seqiiencia de simbolos e da 

R l do canal e gaussiana, com media e variancia o^, M{(p^hn,a^). Assim sendo, 

a Equagao 3.7 pode ser expressa da seguinte maneira 

N-l N-l 

f(rW,h) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JI  f(rt]s',h) = n  ^ L - e x p U r > ^ ) , f t f )  , (3.8) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=0 n=Q VtTVan \ ^ J 

na qual < „̂ = ( < , s ^ , • • • , 4 _ L + 1 ) ' . 

Como mencionado anteriormente, a sequencia escolhida de acordo com o criterio 

M L , aqui denotada de sequencia M L , e aquela que maximiza a Equagao 3.8. A solugao 

deste problema de otimizagao pode ser obtida da seguinte maneira 

N-l N-l 

s = a r g m a x ^ ||r„ - ( ^ ) * h\\ = a rgmin zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA]P 
n=0 n=0 

L-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3=0 

(3.9) 

Na Equagao 3.9 a rgmin ( / ( - ) ) e o argumento que minimiza a fungao custo /(•) e a e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
a 

u m elemento qualquer do espago de busca. Nesta equagao foram suprimidos os termos 

que nao afetam a eseolha da sequencia otima. 

De acordo com o estabelecido na Equagao 3.9, o custo de uma determinada sequencia 

de simbolos 6 dado pela distancia euclidiana entre o vetor de observagoes e u m outro 

obtida convolvendo a referida sequencia com a R l do canal. 

O procedimento para determinar a sequencia M L a part i r da Equagao 3.9 (busca 

exaustiva) e matematicamente simples. No entanto, ele e complexo do ponto de vista 

computational , tendo em vista que os requisitos de memoria e a quantidade de calculos 

e comparagoes exigidas crescem exponencialmente com o comprimento da sequencia 

transmitida. 

Todavia, para o caso em questao, em que o canal e perfeitamente conhecido e o 

ruido aditivo e gaussiano branco, a busca exaustiva pode ser substituida, sem perda 

de desempenho, por um procedimento recursivo que apresenta complexidade compu-

tat ional muito menor. Trata-se do celebre algoritmo de V i t e rb i (AV) [20,48], que 

realiza busca de minimo percurso em uma estrutura de treliga adotando u m procedi-

mento que possui complexidade computational da ordem de NDL~l para detectar uma 

sequencia de comprimento JV [20]. Portanto, a complexidade desse algoritmo cresce ex-

ponencialmente com a memoria do canal e nao com o comprimento da sequencia como 

estabelecido pela busca exaustiva. E importante mencionar que na pratica N 3> L . 
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E m suma, considerando a transmissao de seqiiencias igualmente provaveis, ruido 

aditivo gaussiano branco e canais conhecidos, os receptores M L S E conseguem obter a 

probabilidade de erro minima e podem ser implementados pelo algoritmo de Vi terb i . 

Porem, apesar da simplificacao proporcionada pelo uso desse algoritmo, a complexidade 

computacional desses esquemas de recepgao ainda representa u m serio empecilho a 

sua implementagao em tempo real, especialmente quando o sistema de comunicagao 

adota u m esquema de modulagao com eficiencia espectral elevada e canais com extensa 

memoria. 

As dificuldades para implementar o esquema de recepgao M L S E crescem ainda 

mais quando o canal de comunicagao e desconhecido. Nesse contexto, quatro niveis 

de dificuldades podem ser estabelecidos de acordo com o modelo adotado para o canal 

(invariante ou variante no tempo) e conforme a abordagem empregada pelo esquema de 

recepgao (receptores cegos ou receptores que usam sequencia de treinamento). Desses, 

sem sombra de diivida, o caso mais simples e o que emprega canal invariante no tempo 

e sequencia de treinamento e o mais complexo e aquele que conjuga cana! variante no 

tempo e receptores cegos. 

Para o caso mais simples dentre os discutidos acima, uma abordagem pragmatica 

e empregar o canal estimado durante a fase de treinamento na estrutura discutida 

previamente 2 . Para os demais casos, a rigor, a sequencia M L so pode ser obtida pela 

busca exaustiva, como se discute a seguir. 

Considerando os modelos aqui assumidos para o vetor de observagao e ruido, a fdp 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r eondicionada a uma sequencia transmitida s* e a uma estimativa de canal h e 

dada por 

N-lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA / L - l \ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f(r\s\ h)=l[Aflrn-J2 4 - A - , ^ • (3-10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=0 \ j=0 J 

Admit indo que h e u m vetor deterministico desconhecido, a sua estimativa M L 

considerando a sequencia sl pode ser determinada por 

fi — arg max / ( r | s \ h ) . (3.11) 
h 

2 0 canal de comunicagao deveria ser estimado considerando toda a massa de dados e nao apenas 

aquela referente ao periodo de treinamento. Se for possfvel obter uma boa estimativa de canal durante 

esse periodo, a aproximagao pode implicar em conseqiiencias mmimas, sendo razoavel considerar, neste 

caso, que essa abordagem aproxima bem o procedimento ML otimo. 
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A estimativa M L conjunta da seqiiencia de simbolos e da R l do canal e entao dada 

por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(«, h) = a r g m a x / ( r | * ' ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h), (3.12) 

na qual a otimizagao e realizada considerando todas as possiveis seqiiencias t ransmit i -

das. Usando as hipoteses referentes ao ruido aditivo, a equagao acima se reduz a 

N-l 

a r g m i n X ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=0 

L-l 

i=o 

(3.13) 

O processo de otimizagao definido na Equagao 3.13 pode ser realizado em dois pas-

sos. No primeiro, obtem-se estimativa de canal para cada uma das possiveis seqiiencias 

transmitidas (Equagao 3.11). No segundo, empregando as estimativas de canal obtidas 

no passo anterior, escolhe-se a sequencia que minimiza a equagao a seguir 

N-l 

8 = arg minzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T̂̂  
n=0 

L-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3=0 

(3.14) 

Como se ve, o procedimento de busca estabelecido para canais desconhecidos (Equa-

goes 3.11 e 3.14) e bem mais complexo do que o obtido para canais conhecidos (Equagao 3.9), 

pois requer uma busca exaustiva no conjunto de todas as possiveis sequencias transmi-

tidas. 

Propor estruturas sub-otimas com complexidade reduzida que aproximem o desem-

penho do esquema de recepgao MLSE para canais desconhecidos tern sido o objetivo 

de trabalhos de varios pesquisadores. Entre esses, alguns propoem estruturas hibridas, 

que combinam tecnicas de equalizagao linear ou D F E com M L S E [49,50] e outros i n -

vestigam a diminuigao da quantidade de estados na treliga [5,19,51,52], o que pode 

ser obtido desconsiderando alguns coeficientes da R l do canal ou reduzindo os niveis 

de sinalizagao, de acordo com o principio de particionamento de conjunto [53]. 

Publicagoes recentes [12-16] propoem uti l izar o PSP em conjunto com o AV parare-

alizar implementagao sub-otima do criterio M L ou do criterio M L conjunto em presenga 

de incertezas no calculo das metricas das sequencias sobreviventes. Essas incertezas po-

dem advir da redugao da quantidade de estados da treliga, do erro de acompanhamento 

em aplicagoes que envolvem canais variantes no tempo, ou ate mesmo da combinagao 

desses efeitos, como ocorre no cenario aqui investigado. 
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3.3 Esquema de Recepgao B M L S E - P S P zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O diagrama de blocos do esquema de recepgao BMLSE-PSP e apresentado na Figu-

ra 3.2. Ele e composto basicamente de dois blocos: u m referente ao algoritmo de busca 

e outro contendo u m conjunto de filtros adaptativos. Alem deles, o esquema de re-

cepgao contem o processamento de entrada, cuja finalidade e reduzir o nivel de ruido 

subjacente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

safda 

Conjunto 

de de 

Filtros Adaptativos 

Figura 3.2: Diagrama de blocos simplificado de u m esquema de recepgao BMLSE-PSP. 

Para cada sequencia sobrevivente obtida pelo algoritmo de busca 6 associado u m 

filtro adaptativo, cuja finalidade e estimar a R l do canal eondicionada a referida 

sequencia. Essas estimativas, por seu turno, sao utilizadas pelo algoritmo de busca 

para calcular as metricas de extensao das sequencias sobreviventes. 

A medida que se aumenta a quantidade de sequencias sobreviventes, a solugao do 

esquema de recepgao MLSE-PSP converge para a solugao M L conjunta 3 . De fato, se 

o algoritmo de busca conseguisse reter todas as possiveis sequencias transmitidas, o 

esquema acima realizaria a busca exaustiva. 

Contudo, mais importante do que assegurar a convergencia do algoritmo para a 

solugao M L conjunta com o aumento da quantidade de sequencias sobreviventes, e 

conseguir u m bom desempenho com poucas sequencias sobreviventes. U m caminho 

para se tentar obter isso e a escolha criteriosa dos filtros adaptativos e do algoritmo de 

busca. 

3 Vale mencionar que o esquema de reeepcao MLSE-PSP e similar ao esquema B M L S E - P S P , exceto 

pelo fato do primeiro usar sequencias de treinamento. 
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E m [18] foram elucidadas algumas questoes importantes relacionadas com o esque-

ma de filtragem, com o algoritmo de busca e com o modelo estatistico do canal de 

comunicagao movel no contexto dos receptores MLSE-PSP. As conclusoes la obtidas 

decorrem da analise de resultados de simulagao computational referentes a u m cenario 

tipico de comunicagao movel que empregava sequencias de treinamento. Dentre as 

contribuigoes apontadas algumas sao apresentadas a seguir. 

A despeito dos erros contidos nas sequencias sobreviventes, mostrou-se que e possivel 

manter o acompanhamento da R l do canal, desde que sejam empregados esquemas de 

filtragem robustos, com modelos estatisticos bem ajustados ao do canal de comuni-

cagao. Uma combinagao interessante foi obtida pelo uso do K F com modelo A R de 

segunda ordem, AR(2) , para descrever estatisticamente a evolugao temporal do canal 

de comunicagao. Dentro da faixa de intensidade de efeito Doppler contemplada no t r a -

balho supracitado, este esquema de filtragem permit iu evitar o efeito dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA probabilidade 

de erro irredutivel (PEI) , o qual foi observado com o uso do algoritmo LMS e K F com 

modelo AR(1 ) . Vale mencionar que o efeito de P E I tem sido verificado em diversos 

trabalhos que contemplam canais variantes no tempo. 

E m [18] foi verificado tambem que, para uma dada quantidade de sequencias sobre-

viventes, o algoritmo M possibilita melhor desempenho do que o algoritmo de V i t e rb i 

Generalizado [19] e, em particular, do que o AV [20,21]. 

E importante enfatizar que os erros de acompanhamento da R l do canal tornam 

imprecisas as metricas utilizadas pelo algoritmo de busca. Nesses casos, nenhum a l -

goritmo de busca com complexidade reduzida e capaz de implementar o procedimento 

M L , sendo razoavel esperar que um algoritmo com criterio de selegao das sequencias 

sobreviventes mais flexi'vel e igualitario, como o algoritmo M , proporcione melhor de-

sempenho do que algoritmos com criterios mais rigidos como, por exemplo, o AV, o 

qual pode eliminar sequencias de custos menores, em detrimento de outras com custos 

maiores, simplesmente por uma questao de distribuigao dessas sequencias nos estados 

da treliga. 

Este trabalho estende a investigagao realizada em [18] para contemplar esquemas 

de recepgao cega que envolvem canais caracterizados pelos efeitos de DVSF. Nesta i n -

vestigagao, adota-se o algoritmo M para realizar a escolha das sequencias sobreviventes 

e os algoritmos de filtragem LMS e K F com modelos AR(1) e AR(2) para aproximar o 

modelo estatistico de evolugao temporal da R l do canal. Doravante, esses esquemas de 

recepgao serao denominados de BPSP-LMS, BPSP-KF1 e BPSP-KF2, respectivamen-
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te. A seguir os esquemas de recepgao supracitados sao discutidos em maior detalhes, 

com enfase especial dada aos algoritmos de filtragem adaptativa. 

Admit indo quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <pl
n e obtido da i-esima sequencia sobrevivente, a estimativa de canal 

a ela associada tin e dada por, 

^ = a ( r n , < , { f t ^ } ) , (3.15) 

sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA rn = ( r n , r n _ i , • • • , r n _ £ + 1 ) ' , {fi^} u m conjunto de estimativas passadas da 

PJ do canal e Q(-) um operador cuja forma depende do t ipo de algoritmo adaptativo 

empregado. 

Para o caso do algoritmo LMS com passo fj,, a Equagao 3.15 fica dada por 4 

K+i = K + M 4 * 4 (3.16) 

com 

4 = rn - (tiThl (3.17) 

Para empregar o K F no esquema de recepgao BMLSE-PSP e preciso adotar u m mo-

delo estatistico racional para descrever a evolugao temporal do canal de comunicagao. 

Modelos A R de ordem M [5], aqui denotados por A R ( M ) , sao alternativas interessantes, 

especialmente os de ordens pequenas, uma vez que a complexidade computational do 

algoritmo de filtragem, e por conseguinte do esquema de recepgao, cresce sensivelmente 

com este parametro. 

Considerando que o canal de comunicagao e modelado por u m processo A R ( M ) a 

entrada do detector pode ser descrita pelo modelo de espago em estado mostrado a 

seguir: 

jc n .H = # x n + 0 i / n ; (3.18) 

rn = (<fiiyxn + r}n, (3.19) 

sendo xn o vetor de estados, cujos elementos, como mostrado adiante, sao obtidos a 

part i r dos atrasos da R l do canal, t e a matriz de transigao de estado e 0 e uma matriz 

diagonal que controla a potencia do ruido de geragao do vetor de estados. Nas equagbes 

apresentadas acima e admitido que un e extraido de u m processo estocastico vetorial zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4Quest6es importantes relacionadas com o desempenho do algoritmo LMS sao abordadas no 

Capitulo 2. 
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gaussiano com espectro de poteneia piano, vetor media nulo e matr iz de covariancia 

igual a uma matriz identidade de dimensoes apropriadas. E admitido tambem quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r)n 

e extraido de um processo gaussiano branco de media nula e variancia cr2, e que os 

processos {un} e {r\n} sao estatisticamente independentes. 

As matrizes que especificam o modelo em espaco de estados apresentado nas Equa-

goes 3.18 e 3.19 podem ser dadas por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

$ = 
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\  

(3.20) 

Vn = ( 4 > - - - , 4 - i - i > o , - - - , o ) ' 

(3.21) 

(3.22) 

Por outro lado, o vetor de estado esta relacionado com os coeficientes da PJ do canal 

de comunicagao da seguinte maneira zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(hn,0> ' * " , hn,L-U hn-ifi, • • • , / in -1,1,-1, • • * ) ^n -M+2,0; " ' * > ^ n - M + 2 , Z , - l ) ' • (3.23) 

N a Equagao 3.20 as constantes {oj;} representam os parametros do modelo AR(M) e 

os elementos da diagonal principal da matriz 0 sao extraidos do perfil de intensidade 

de atraso do canal (Apendice B) . 

A estimativa do vetor de estados xn e a matriz de covariancia do erro de estimagao 

Cl
x condicionados ao conhecimento da sequencia de simbolos s% sao computadas recur-

sivamente pelo K F da seguinte maneira: 

K = C i y ^ i Y C i ^ i + a 2 ) " 1 ; 

(3.24) 
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As condigoes init ials para realizar estimagao M L , independentemente do esquema 

de filtragem empregado, sao dadas por: 

4 = EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [XQ] = 0 e (3.25) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ci0 = E[xx*} = &. (3.26) 

E importante salientar que uma estimagao M L conjunta sub-otima pode ser obtida 

usando uma estimativa i n i t i a l de canal obtida por uma tecnica auxil iar de identif i -

cagao cega. Nesse caso, o esquema de recepgao se enquadra na primeira abordagem 

apresentada na Figura 3.1 e as condigoes iniciais devem ser dadas por: 

xl = x, (3.27) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

= = CzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJB> (3.28) 

sendo que os elementos de x e Cx sao dados respectivamente pelas estimativas da R l 

do canal e da matriz covariancia do erro de estimagao produzidas pela tecnica auxiliar 

de identificagao cega de canal. Vale ressaltar que em ambos os casos (Equagoes 3.25, 

3.26 ou Equagoes 3.27 e 3.28), as mesmas condigoes iniciais devem ser estabelecidas 

para todos os filtros adaptativos usados pelo receptor BMLSE-PSP. 

Os modelos estatisticos geralmente empregados para descrever a evolugao temporal 

dos coeficientes da R l do canal de comunicagao movel sao nao-racionais [29]. Neste 

caso, a rigor, o uso de processos A R induz a u m erro de modelagem na Equagao 3.18 

e, por conseguinte, no esquema de estimagao recursiva realizado pelo filtro de Kalman. 

Para tentar minimizar esse problema, os parametros {a*;} devem ser escolhidos no 

sentido de obter um bom ajuste estatistico entre os processos alvo e o modelo A R ( M ) . 

Usando o criterio de minimizagao da variancia do erro de predigao para realizar esse 

ajuste, o vetor de parametros autoregressivos, a, e obtido por [5, Capitulo 6] 

a = J T V , (3.29) 

em que R e uma matriz MxM er u m vetor de M elementos, ambos especificados pela 

fungao de autocorrelagao do processo estocastico a ser aproximado, R(-). Admit indo 

que esta fungao assume valores reais, os referidos parametros sao dados por: 

f R{0) R(l) ••• R(M-1))^ 

R(l) R(0) ••• R(M-2)) 

Jti = 

yR(M-l) . . . R(l) R(0) j 
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r = (R(1)---R(M+ !))>. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Alern disso, a variancia do erro de predigao, er|p, fiea dada por [5, Capitulo 6] 

a| P = R(0) + r'a. (3.30) 

Considerando que os processos estocasticos que modelam as variacoes dos coefici-

entes da R l do canal fisico tem espectros de potencia dados pelo modelo de Jakes, 

a Tabela 3.1 apresenta os valores das variancias dos erros de predigao para algumas 

valores da ordem do processo A R e do produto fDT. 

Os resultados apresentados na Tabela 3.1 mostram que para o processo AR(1) a 

variancia do erro de predicao aumenta vertiginosamente com a intensidade do efeito 

Doppler. Isto tambem se verifica para o processo AR(2 ) , porem neste caso as variancias 

dos erros de predigao sao bem menores, caracterizando u m ajuste melhor ao modelo 

de Jakes. Verifica-se tambem que o modelo AR(3) prove u m melhor ajuste que o 

modelo AR(2 ) , pricipalmente para valores elevados de foT. No entanto, considerando 

valores pequenos de foT, este modelo gerou instabilidades numerica na avaliagao da 

variancia do erro de predigao. Para processos A R de ordens maiores, foi observado 

que o problema da instabilidade numerica se tornou mais severo 5. Dentre os valores de 

foT considerados, so sao observados desempenhos melhores do que o propiciado pelo 

AR(3) para fDT = 0,05. 

Os resultados apresentados na Tabela 3.1 indicam que a ordem do processo A R 

que melhor aproxima o espectro de Jakes aumenta com o valor de / p T . No entanto, 

levando em conta a complexidade computacional associada ao uso desses modelos em 

receptores BMLSE-PSP, e razoavel admit ir que o modelo AR(2) representa uma boa 

solugao de compromisso para fpT < 0 ,01. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4 Resultados Numericos 

Nesta segao sao apresentados resultados numericos referentes a avaliagao de desem-

penho dos esquemas de recepgao discutidos na segao precedente, obtidos por meio de 

5 A instabilidade numerica observada decorre do mal-condicionamento da matriz de autocorrelagao 

contida no lado direito da Equagao 3.29 para baixos valores de foT. 
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Tabela 3.1: Variancia do erro de predigao para alguns valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f^T e da ordem do 

processo AR. 

M Variancia do erro de predigao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA!DT 

1 1,973906268892822 x 10~ 5 0,001 

1 4,933889073764908 x 10~ 4 0,005 

1 0,00197246027784 0,01 

1 0,04844311228520 0,05 

2 1,961811824102711 x l O " 1 0 0,001 

2 1,217337773917748 x 10~ 7 0,005 

2 1,946419919018894 x 10~ 6 0,01 

2 0,00119032997645 0,05 

3 2,308698871633652 x 10 - 6 ( * ) 0,001 

3 1,559105511361736 x 10~ 9 0,005 

3 1,970244967175461 x lO"" 9 0,01 

3 2,913003727533781 x 10~ 5 0,05 

4 0,16194850979357(*) 0,001 

4 1,773160386053796 x 10~ 5(*) 0,005 

4 1,344016475668397 x 10~ 6(*) 0,01 

4 7,128012449175714 x 10~ 7 0,05 

5 1,78885547819607(*) 0,001 

5 0,07860756688419(*) 0,005 

5 5,986524267937998 x 10~ 4(*) 0,01 

5 2,143334865145619 x 10~ 8 0,05 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(*)Nesses casos as variancias assumem valores negativos devido a presenca de p61os fora do cfrculo 

unitario. Os valores indicados foram obtidos refletindo-se estes p61os para dentro do circulo unitario. 

55 



simulagao de Monte Carlo. A seguir o sistema simulado sera detalhado e, na seqiiencia, 

os resultados serao apresentados. 

O diagrama de blocos do modelo equivalente em banda basica do sistema de comu-

nicagao simulado e apresentado na Figura 3.3, na qual {s*} representa a sequencia de 

simbolos transmitida,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r(t) e o sinal recebido na entrada do receptor e {rk} e a sequencia 

na saida do processamento de entrada, cujas amostras sao tomadas a cada intervalo de 

simbolo. A sequencia {s^} denota a estimativa de {sk}. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Transmissor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 3.3: Diagrama de blocos do esquema de recepgao cego para canais GWSS-US. 

Na Figura 3.3 sao representados tambem o ruido e o modelo do canal fisico de 

comunicagao. 0 primeiro e modelado por u m processo gaussiano complexo branco e 

estacionario com media nula e variancia ajustada de acordo com a RSR na entrada do 

receptor, que e expressa pela razao entre a energia por b i t , Et, e a densidade espectral 

de potencia do ruido, N0. O modelo de canal, por seu turno , foi apresentado na 

Segao 2.1 e foi simulado usando a tecnica de Monte Carlo com os parametros L = 3, 

fDT igual a 0,001, 0,003 e 0,005 e perfil de retardo com as variancias 0,5, 0,3 e 0,2. 

Para o K F , conforme discutido anteriormente, a evolugao temporal dos coeficientes 
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da R l do canal foi representada por modelos AR(1) e AR(2 ) , ajustados no sentido 

de minimizar a variancia do erro de predigao. Os valores de variancias dos erros de 

predigao parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT igual a 0,001 e 0,005 foram mostrados na Tabela 3.1. No caso do a l -

goritmo LMS, o passo foi otimizado analiticamente, no sentido de minimizar o E Q M em 

regime permanente, conforme procedimento apresentado no Capitulo 2. Dessa forma, 

pode-se dizer que os parametros dos algoritmos de filtragem adaptativa empregados 

pelos esquemas de recepgao aqui investigados estao bem ajustados, possibilitando uma 

comparagao de desempenho justa. 

Usa-se a modulagao QPSK diferencial e filtros de transmissao e recepgao casados, 

gerando conjuntamente uma R l do t ipo cosseno levantado. Como mencionado no 

capitulo anterior, foi admitido um perfeito sincronismo de reldgio entre transmissor e 

receptor, de modo que a R l conjunta desses filtros nao provoca IES nos instantes de 

amostragem. Alem disso, vale mencionar que a modulagao diferencial possui u m papel 

importante nos receptores cegos, solucionando o problema de ambigiiidade em fase a 

eles inerente. 

Os desempenhos dos receptores sao avaliados e comparados usando dois indicado-

res: a taxa de erro de simbolo (SER, do termo em ingles Symbol Error Rate) e o erro 

quadratico medio (EQM) de estimagao da R l do canal, referente a sequencia M L es-

t imada. Esses indicadores foram obtidos usando 6,25 x 10 6 simbolos QPSK divididos 

em blocos de 2500 simbolos. 

Nas Figuras 3.4, 3.5 e 3.6 sao ilustradas curvas de SER em fungao da razao sinal 

ruido (Eb/N0) na entrada do receptor, para os esquemas de recepgao BPSP-LMS, 

BPSP-KF1 e BPSP-KF2, respectivamente. As curvas foram obtidas para fr>T de 

0,001, 0,003 e 0,005, usando o algoritmo M com dezesseis sequencias sobreviventes (a 

quantidade de sequencias sobreviventes e aqui denotada por S). Uma comparagao de 

desempenho dos esquemas de recepgao para fjyT = 0,005 e realizada na Figura 3.7. 

Os resultados apresentados nas figuras supracitadas comparti lham algumas carac-

teristicas. E m primeiro lugar, todas as curvas apresentam valores de P E I bastante 

elevados. E m segundo lugar, o desempenho de cada u m dos esquemas de recepgao ava-

liados melhora com o aumento de / p T (este comportamento foi observado em outro 

esquema de recepgao cego [54]). Por fim, como mostrado na Figura 3.7, esses esquemas 

de recepgao possuem desempenhos parecidos. 

A ocorrencia de P E I e compreensivel face as dificuldades impostas pelo cenario 

de comunicagao sob investigagao. Por outro lado, os dois ult imos comportamentos 
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Figura 3.4: Taxa de erro de simbolo em fungao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Eb/N0 para o receptor BPSP-LMS, 

com diferentes valores de fDT. 

contrastam com o que se observa quando se usa sequencias de treinamento. Neste 

caso, o aumento de fpT implica em maiores dificuldades de acompanhamento das R l 

do canal e causa degradagao de desempenho. Alem disso, neste caso, o uso de esquemas 

de filtragem mais elaborados permite obter sensivel melhoria de desempenho [18]. A 

seguir sao apresentados resultados de simulagao que buscam explicar esses contrastes. 

A Figura 3.8 contem graficos que indicam a quantidade de erros observada por 

bloco, para os primeiros 500 blocos de simbolos simulados. Na leitura desses graficos e 

importante observar a diferenga nas escalas dos eixos verticals e lembrar que cada bloco 

contem 2.500 simbolos. Os resultados ali apresentados foram obtidos com receptores 

BPSP-LMS e BPSP-KF2, considerando RSR de 30 dB e fDT igual a 0,001 e 0,005. 

Cabe notar nesta figura a presenga de alguns blocos com uma quantidade de erros 

muito elevada (surtos de erros), principalmente para a fr,T = 0 ,001. 

Alguns trabalhos assinalam que em recepgao cega e comum obter blocos de infor-

magao com muitos erros. No entanto, a origem dos erros, que as vezes nao e justificada 

ou considerada com a devida importancia, depende dos esquemas de recepgao ut i l i za -

dos. E m alguns casos, o procedimento de recuperagao cega se apoia na otimizagao de 
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10 15 20 25 30 35 40 45 50 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
E b/NQ(dB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.5: Taxa de erro de simbolo em fungao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Eb/N0 para o receptor B P S P - K F l , 

com diferentes valores de fDT. 

fungoes custo multimodals, existindo a possibilidade de convergencia para pontos de 

minimos locais. Em outros casos, o criterio de detecgao pode ser insensfvel a alguns 

tipos de erros. Por exemplo, e possivel que uma sequencia com grande quantidade de 

simbolos errados associados a estimativas de R l do canal com erro elevado fornega u m 

custo menor do que uma solugao que apresente poucos simbolos errados em conjunto 

com a estimativa de canal correspondente. 

Na tentativa de se obter uma explicagao cabivel para o surgimento de blocos com 

surtos de erros nos esquemas aqui investigados, avaliou-se a quantidade desses blocos 

para alguns valores de S e de RSR. 6 Na Tabela 3.2 e apresentada a percentagem de 

blocos que possuem menos de 10% de simbolos errados, para o caso em que o receptor 

BPSP-KF2 opera em u m cenario com fDT = 0,001. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6 Foi admitido que, independentemente da RSR, ocorrem surtos de erros de equalizagao quando 

a freqiiencia relativa dos erros dentro do bloco e superior a 10%. Uma avaliagao mais precisa da 

ocorrencia desses surtos certamente requer o uso de um limiar de taxa de erro variavel com a RSR. 

A abordagem adotada 6 mais simples, mas permite analisar o efeito de forma satisfat6ria para os 

objetivos desse capitulo. 
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10 15 20 25 30 35 40 45 50 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
E b/NQ(dB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3.6: Taxa de erro de simbolo em fungao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Eb/No para o receptor BPSP-KF2, 

com diferentes valores de fuT. 

Tomando por base um mesmo valor de RSR (colunas da Tabela 3.2), os resultados 

apresentados mostram que a quantidade de blocos com menos de 10% de simbolos 

errados aumenta com S. Em particular, observa-se que para 20 dB e S = 4 a quantidade 

de blocos com esta caracteristica corresponde a 75 ,1% do to ta l . A quantidade desses 

blocos sobe para 92,8% quando S = 64. 

Portanto, respaldado pelos resultados apresentados na Tabela 3.2, parece razoavel 

admit i r que a redueao do espaco de busca da sequencia de simbolos contribui para o 

Tabela 3.2: Porcentagem de blocos com mais de 10% de erros para o esquema BPSP-

K F 2 com diferentes valores de RSR e 5. 

s 10 dB 20 dB 30 dB 40 d B 50 d B 

4 51,2 75,1 81,4 87,6 87,9 

16 75,9 91,5 93,6 95,5 98,2 

64 76,5 92,8 93,7 96,8 98,9 
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30 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
W d B ) 

Figura 3.7: Comparagao de desempenho dos esquemas de recepgao BPSP-LMS, BPSP-

K F 1 e BPSP-KF2 parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT igual a 0,005. 

surgimento de blocos com muitos erros. 

E possivel que a presenga desses blocos tenha polarizado as estimativas da probabi-

lidade de erro, a ponto de produzir os constrastes assinalados anteriormente, relativos 

ao efeito do aumento de / © T no desempenho dos receptores. Para esclaxecer esta 

questao, sao apresentados nas Tabelas 3.3 e 3.4 estimativas de SER obtidas descon-

siderando blocos com percentual de erro superior a 1 % . Esses resultados mostram 

claramente que os desempenhos pioram com o aumento da / D T . A lem disso, apesar 

dos esquemas avaliados possuirem caracteristicas de desempenho parecidas, o receptor 

BPSP-KF2 apresenta os melhores resultados, enquanto que o BPSP-LMS apresenta os 

piores. 

Outro resultado importante e apresentado na Tabela 3.5, que contem a quantidade 

de blocos com mais de 1 % de erros, em u m tota l de 2500 blocos, para uma RSR de 

50 dB. Ve-se claramente que, para todos os receptores investigados, a quantidade de 

blocos com esta caracteristica se reduz sensivelmente com o aumento da foT. 

E m suma, pode-se afirmar a luz desses resultados que a redugao do espago de busca 

provoca a ocorrencia de blocos com muitos erros, que pesam significativamente no 
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LU400 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Q«Mf zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAmm\\fi 0 50 100 150 200 250 300 350 400 4S0 500 0 50 ISO ISO 

Am 450 500 

(a) fDT = 0,001. (b) fnT — 0,005. 

100 ISO 200 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAi 250 300 350 400 450 500 0 50 100 ISO ZOO 250 300 350 ^ 400 450 500 

(c) fDT- 0,001. (d) fDT = 0,005. 

Figura 3.8: Quantidade de erros por bloco para os receptores BPSP-LMS ((a) e (b)) e 

BPSP-KF2 ((c) e (d)). 
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Tabela 3.3: SER para RSR=30 dB , desconsiderando blocos com percentual de erros 

maior do que 1 % . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fDT BPSP-LMS BPSP-KF1 BPSP-KF2 

0,001 9,1 x 10~ 4 7,6 x 1 0 " 4 7,15 x l O " 4 

0,003 l , 3 x 1 0 " 3 1,2 x 10~ 3 1,1 x 10~ 3 

0,005 2,3 x 10~ 3 2,0 x l O " 3 1,5 x l O " 3 

Tabela 3.4: SER para RSR=50 dB, desconsiderando blocos com percentual de erros 

maior do que 1 % . 

IDT BPSP-LMS BPSP-KF1 BPSP-KF2 

0,001 7,28 x 10~ 4 5,8 x 1 0 - 4 5,4 x 1 0 - 4 

0,003 7,85 x 10~ 4 7,2 x 10 " 4 6,52 x l O " 4 

0,005 1,2 x 10~ 3 9,5 x 10~ 4 9,12 x l O " 4 

compute das estimativas de taxa de erro, contribuindo para degrada-los. Este efeito 

se torna mais serio quando o produto / D T e reduzido, pois para valores elevados de 

/ D T , as proprias variagoes da R l do canal contribuem para melhorar a confiabilidade 

das estimativas. 

Cabe notar que apesar da redugao do espago de busca, e possivel que o espago 

resultante ainda contenha diversos pontos de minimos locals. Cabe notar tambem que 

a variancia do erro de acompanhamento aumenta com foT, assim sendo as chances do 

receptor sair de u m ponto de minimo local tambem aumenta. Talvez isto explique os 

resultados apresentados na Tabela 3.5. 

Tabela 3.5: Quantidade de blocos com percentual de erro superior a 1 % para RSR=50 

dB. 

BPSP-LMS BPSP-KF1 BPSP-KF2 

fDT = 0,001 359 214 243 

JDT = 0,003 238 149 209 

fDT = 0,005 165 106 149 
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Nas Figuras 3.9 e 3.10 sao apresentadas curvas de E Q M para o esquema de recepgao 

BPSP-KF2 comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0,005, considerando RSR=30 e RSR=50 d B , respectivamente. 

Nessas figuras sao apresentadas quatro curvas de aprendizagem, uma das quads, a que 

apresenta a pior caracteristica de convergencia, foi obtida considerando toda a massa 

de dado§. As demais curvas foram obtidas desconsiderando blocos com fragao de erros 

superior a 0 ,1%, 1 % e 5%. 

Todas as curvas apresentadas nas Figuras 3.9 e 3.10 provavelmente convergem, 

para o ponto de minimo global, devido ao nivel baixo de E Q M atingido que e muito 

proximo da variancia do ruido de observagao7. Tambem se verifica em todos esses 

casos que o E Q M se mantem neste nivel ate o final do bloco de informagao (2500 

simbolos), caracterizando o acompanhamento da R l do canal. E importante notar que 

as Figuras 3.9 e 3.10 mostram apenas parte inicial das curvas de aprendizagem a fim 

de ressaltar as diferengas na taxa de convergencia. 

Nas curvas de aprendizagem referentes a contabilizagao de toda a massa de dados, 

ve-se que a convergencia se da de forma mais lenta do que aquelas que foram obtidas 

com o descarte de blocos com maior concentragao de erros. E m particular , para RSR de 

30 d B nota-se que o patamar de regime estacionario so e atingido com aproximadamente 

430 intervalos de simbolos. Esse mesmo nivel e alcangado com 190, 90 e 60 intervalos de 

simbolos quando sao desconsiderandos os blocos com percentual de erros superior a 5%, 

1 % e 0 ,1%, respectivamente. U m comportamento similar pode ser observado quando 

a RSR e igual a 50 dB (Figura 3.10). Esse comportamento tambem se verificou em 

simulagoes com outros valores de RSR, cujos resultados nao sao aqui relatados. 

E m suma, os blocos com muito erros parecem nao prejudicar as caracteristicas 

de regime estacionario do algoritmo adaptativo, mas certamente reduzem sobremodo a 

velocidade de convergencia. Este comportamento tambem se fez presente nos resultados 

de simulagao do mesmo receptor considerando os outros valores de foT, assim como 

para os outros esquemas aqui investigados, exceto que nesses casos as velocidades de 

convergencia foram nitidamente menores. 

Embora nao sejam aqui mostrados, e importante acrescentar que as curvas de apren-

dizagem referentes aos outros esquemas de recepgao mostraram u m comportamento 

oscilatorio para / D T = 0,005, indicando a possibilidade de perda de acompanhamento zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7 E importante lembrar dos erros de aproximagao no modelo estatistico do canal e da redugio do 

espago de busca, que podem ter provocado a pequena diferenga observada entre a variancia do ruido 

e o nivel de E Q M em regime permanente. 
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Figura 3.10: Curvas de aprendizagem referente ao receptor BPSP-KF2, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA foT = 

0,005 e RSR=50 dB. 

aqui sugerida para este comportamento se baseia na existencia de minimos locais na 

fungao custo e na maior dificuldade de fugir desses pontos com a diminuigao do efeito 

Doppler. 

Mostrou-se tambem que os blocos com muitos erros parecem nao afetar o compor-

tamento de regime permanente do estimador de canal, mas sao especialmente impor-

tantes para caracterizar o comportamento de transitorio. Verificou-se que a medida 

que os blocos com muitos erros eram descartados, as velocidades de convergencia dos 

algoritmos de filtragem adaptativa melhoravam sensivelmente. 

A existencia de blocos com muitos erros, reduziu o nivel medio de desempenho 

dos esquemas avaliados, de forma que todos apresentaram elevados patamares de taxa 

de erro irredutivel . No entanto ao se obter esse indicador descartando blocos muito 

degradados, verificou-se que o esquema de recepgao BPSP-KF2 possui caracteristicas 

de desempenho melhores do que os outros dois aqui investigados. 

No proximo capitulo e proposto u m procedimento para detectar a presenga de erros 

de detecgao em equalizadores adaptativos, que pode ser adotado tanto em receptores 

com treinamento quanto nos cegos. Este procedimento sera em seguida aplicado ao 
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esquema de recepgao BPSP-KF2. 



Ca p it u lo 4 

Deteegao de Er r os de Equalizagao 

p a r a Can ais Var ian t es n o Tem p o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo e proposto um procedimento para detectar a presenga de erros de equa-

lizagao em receptores digitals para aplicagoes que envolvem canais caracterizados pelo 

efeito de desvanecimento variante no tempo e seletivo em freqiiencia (DVSF) . O proce-

dimento proposto pode ser empregado em conjunto com qualquer esquema de modu-

lagao e de equalizagao adaptativa. Ele opera diretamente sobre a sequencia de simbolos 

detectada e se baseia no novo conceito de diversidade em filtragem, aqui concebido de 

maneira heuristica. 

O restante deste capitulo e organizado da seguinte maneira. Na Segao 4.1, a ideia 

que deu origem ao procedimento proposto e discutida de forma generica. No final desta 

segao, o procedimento e apresentado em termos mais concretos, atraves da definigao de 

u m teste de hipoteses acerca do desempenho do esquema de recepgao. Na Segao 4.2, 

admitindo u m conjunto de suposigoes adequadas, a fungao densidade de probabilidade 

da variavel de teste e obtida. Na Segao 4.3 sao apresentados dois conjuntos de resul-

tados numericos referentes a tecnica proposta: o primeiro deles contem resultados que 

foram obtidos sem discutir o t ipo de equalizador usado, ao passo que o segundo diz 

respeito a avaliagao de desempenho do esquema de recepgao BPSP-KF2, que emprega o 

procedimento aqui proposto. Finalmente, na u l t ima segao deste capitulo sao incluidas 

as conclusoes dessa investigagao. 
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4.1 Coneepgao Basica zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nos receptores digitals que operam em canais variantes no tempo e comum ocorrer 

muitos erros dentro de um curto intervalo de tempo. Nesses casos, dependendo do 

esquema de recepgao envolvido, e preciso langar mao de uma ajuda externa para que o 

enlace fisico dos sistemas de comunicagoes opere em m'veis aceitaveis. A concentragao 

de erros no processo de deteegao e usualmente denominada surto [22]. 

Alguns dos fatores que podem contribuir para causar o surgimento de surtos sao 

a perda de acompanhamento da R l do canal, o nivel elevado de ruido, a propagagao 

de erros nos equalizadores que ut i l izam estruturas com realimentagao de decisao, a 

obtengao de solugoes sub-otimas em esquemas que adotam fungoes custo multimodals 

e a restrigao do espago de busca para determinagao dos simbolos transmitidos e/ou de 

parametros do equalizador. 

Os fatores supracitados podem surgir isolada ou conjuntamente, quer seja no con-

texto dos sistemas de comunicagoes que empregam sequencias de treinamento ou no 

daqueles que adotam abordagem cega. E evidente que nas aplicagbes que envolvem o 

uso de sequencia de treinamento, obtem-se, geralmente, boa estimativa dos parametros 

do receptor antes de se iniciar a fase de deteegao da informagao transmit ida, o que con-

t r i b u i para diminuir a ocorrencia de surtos. No entanto, e comum uti l izar os simbolos 

detectados no equalizador, quer seja para realizar acompanhamento de parametros va-

riantes no tempo, quer seja para ajudar no combate a IES. Nesses casos, simbolos 

erroneamente detectados podem vir a comprometer detecgoes subseqiientes e criar o 

efeito de surto. Sendo assim, procedimentos que identifiquem a sua ocorrencia podem 

permit i r uma melhoria substancial de desempenho. 

No que se refere especificamente aos receptores cegos, detectar a ocorrencia de erros 

de equalizagao e uma tarefa ao mesmo tempo importante e complexa, o que se deve a 

pelo menos duas razoes. E m primeiro lugar, os surtos ocorrem com maior frequencia. 

E m segundo lugar, como o transmissor nao auxilia o receptor, e mui to di f i c i l inferir 

sobre a qualidade dos simbolos que estao sendo detectados. Nesses esquemas de re-

cepgao, dentre os fatores capazes de gerar surtos, sao especialmente importantes aqueles 

relacionados com problemas de convergencia. Muitos desses esquemas realizam busca 

de pontos otimos em superficies multimodals havendo, portanto, problemas tipicos de 

convergencia para pontos de minimos locals, o que e muitas vezes resultado do fato de 

nao se poder admit ir uma boa escolha inicial para os parametros do equalizador. Alem 
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disso, no afa de reduzir a complexidade do receptor, as vezes se reduz o espago de bus-

ca dos parametros a serem estimados, o que pode tambem determinar a convergencia 

para pontos de minimos locais, como ocorre, por exemplo, nos esquemas de recepgao 

BMLSE-PSP discutidos no Capitulo 3. 

O tema de deteegao de erros de equalizagao foi abordado em [23,24] considerando 

canais invariantes no tempo durante o periodo de execugao do teste. As tecnicas 

propostas naqueles artigos exploram a relagao existente entre a presenga de erros de 

equalizagao e as variagoes temporais do sistema linear subjacente cujas entrada e saida 

sao dadas respectivamente pela sequencia de simbolos detectada e pelas observagoes 

na entrada do receptor. 

Essas tecnicas, conforme resultados numericos apresentados nas referencias supra-

citadas, possuem capacidade de deteegao elevada, induzem retardo de poucos simbolos 

e podem ser utilizadas em qualquer esquema de equalizagao. No entanto, elas apresen-

t a m alguns inconvenientes, sendo os principals a complexidade computational elevada 

e o uso explicito da suposigao de canal invariante, o que restringe o escopo de aplicagao 

dessas tecnicas. 

Neste capitulo, uma tecnica para deteegao de erros de equalizagao em canais varian-

tes no tempo e proposta. A capacidade para operar nesses canais e herdada ou advem 

do uso de filtros adaptativos. Alem disso, a tecnica proposta possui complexidade 

computational baixa. 

O procedimento proposto foi concebido para operar diretamente sobre a sequencia 

detectada pelo receptor (sequencia de referenda) e se baseia no uso do novo conceito 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA diversidade em filtragem ou diversidade de estimadores. De acordo com a ideia 

de diversidade em filtragem, dois estimadores ou algoritmos de filtragem adaptativa 

despolarizados com caracteristicas distintas de robustez a erros relativo a sequencia 

de referenda, quando operam em paralelo utilizando uma sequencia de referenda que 

contem erros revelam em suas saidas comportamentos distintos. 

Existem diversos algoritmos de filtragem adaptativa, com variados graus de de-

sempenho e complexidade. Velocidade de convergencia, capacidade de rastreio dos 

parametros estimados, complexidade computational, susceptibilidade a erros nos mo-

delos ou nos sinais de referenda e robustez frente ao ruido sao alguns dos indicadores 

importantes para quantificar ou qualificar o funcionamento dos algoritmos de filtragem. 

Dois importantes algoritmos de filtragem adaptativa sao o L M S e o K F [5,8], os 

quais possuem propriedades bem distintas. O u l t imo algoritmo possui caracteristicas 
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de desempenho excelentes quando sao empregados modelos estatisticos bem ajusta-

dos aos parametros que devem ser estimados. Nesses casos, e comum observar boas 

velocidade de convergencia e capacidade de acompanhamento da evolucao temporal 

dos parametros envolvidos. O KF no entanto, em geral possui complexidade compu-

tational elevada e, em alguns casos, apresenta problemas de instabilidade numerica. 

0 algoritmo de filtragem adaptativa LMS, por seu turno, possui complexidade com-

putational baixa, mas, dentre outros inconvenientes, apresenta problemas de rastreio 

quando utilizado para estimar parametros que variam rapidamente no tempo. 

Admitindo que os simbolos que trafegam na camada fisica de um sistema de co-

municacao movel sao independentes e identicamente distribuidos (IID) , que a taxa de 

amostragem do receptor e igual a taxa de simbolos e que sao usadas seqiiencias de trei-

namento para estimagao da RI do canal, e razoavel esperar que em regime permanente 

as estimativas dos parametros obtidas pelos algoritmos LMS e K F sejam bem pareci-

das. Nessas eondiepes, tais algoritmos possuem rapida velocidade de convergencia1 e 

produzem estimativas despolarizadas. Por outro lado, quando a seqiiencia de referenda 

utilizada por esses algoritmos para produzir suas estimativas contem erros, os compor-

tamentos observados sao bem distintos. Em particular, o LMS e bastante sensivel a 

esses erros, ao contrario do algoritmo K F 2 , principalmente quando e empregado em 

sua equacao de estados um modelo estatistico bem ajustado ao canal de comunicaQao. 

Em suma, quando os algoritmos usam sinais de referencias corretos, ha uma expec-

tativa de comportamentos similares. Por outro lado, quando a seqiiencia de referenda 

contem erros ha expectativa de comportamentos diferenciados. E esse tipo de compor-

tamento que serve de motivagao para denominar o uso de filtros adaptativos em paralelo 

com tais propriedades de diversidade em filtragem, uma vez que a partir de uma unica 

seqiiencia de referenda sao geradas instantaneamente duas observacpes (estimativas 

da resposta ao impulso do canal) que conjuntamente contem alguma informacao a res-

peito dos erros de equalizagao, o que nao se verifica quando se dispoe de apenas um 

estimador. 

A luz da discussao apresentada nos paragrafos anteriores propoe-se o esquema para zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1Malgrado a maior velocidade de convergencia do filtro de Kalman, e nessa situa§ao que o LMS 

atinge os melhores resultados no que concerne a taxa de aprendizagem e ao valor de E Q M em regime 

permanente [5,8]. 

2 A caracterfstica de robustez a erros na seqiiencia de referenda que este algoritmo possui, decorre 

do emprego de um modelo que caracteriza estatisticamente a evolugao temporal dos parametros a 

serem estimados. 



deteccao de erros na saida de reeeptores adaptativos ilustrado no diagrama de blocos 

da Figura 4.1, no qual o receptor adaptativo e generico e o canal de comunicacao possui 

resposta ao impulso caracterizada pelo efeito de DVSF. 

Conforme ilustrado na Figura 4.1, o procedimento proposto consiste basicarnente em 

realizar um teste de hipoteses observando as saidas dos dois estimadores da RI do canal. 

Esses estimadores usam como seqiiencia de referenda a seqiiencia de simbolos detectada 

pelo receptor adaptativo, e como observacao o sinal em tempo discrete presente na 

entrada do receptor. 

Como mencionado anteriormente, os estimadores devem ser despolarizados e possuir 

caracten'sticas distintas de robustez a erros na seqiiencia de referenda. Uma opcao 

interessante e utilizar o algoritmo LMS e o KF com modelo estatistico bem ajustado 

ao do canal. 

Pelas caracten'sticas de desempenho desses algoritmos, e razoavel esperar a ocorren-

cia de duas situacpes tipicas na eomparagao das estimativas da R I do canal obtidas. 

A primeira delas se daria quando a seqiiencia de referenda fosse igual a seqiiencia 

transmitida. Neste caso, como os estimadores sao despolarizados, as estimativas por 

eles fornecidas tenderiam para a RI do canal de comunicagao. Por outro lado, quando 

a seqiiencia de referenda contiver erros espera-se que as estimativas obtidas pelos dois 

estimadores sejam diferentes. 

Diante do acima exposto, e considerando que o receptor adaptativo esta recebendo 

simbolos desconhecidos, e razoavel afirmar que se as estimativas se aproximarem, prova-

velmente o receptor adaptativo estara operando adequadamente. Do contrario, podera 

estar ocorrendo erros em surto, em decorrencia de algum dos motives ventilados no 

inicio deste capitulo. Neste ultimo caso, o processo de recepgao deve ser reinicializado 

e as observacpes descartadas ou arrnazenadas para posterior processamento, conforme 

as exigencias da aplieagao em questao. 

Para implementar a tecnica de deteccao de erros acima delineada e necessario definir 

um teste estatistico, que utilize uma medida adequada da separagao entre as estimativas 

obtidas pelos dois estimadores e a compare com um limiar para decidir sobre a hipotese 

de ocorrencia de erros em surto. 

Neste trabalho sera considerado como estatistica de teste para detecgao de erros 

de equalizacao, aqui denotado por Tps, o modulo da diferenca entre as estimativas da 

RI do canal obtidas pelos dois estimadores. Admitindo que a RI do canal possuizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA L 
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Figura 4.1: Diagrama de blocos simplifieado de um sistema de comunieagoes que em-

prega o esquema proposto para detectar erros de equalizagao. 

coeficientes,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TDS fiea dada por 

TDS = (k(k) - fhWyfcik) - h2(k)) = ] T \ h K k ) ~ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L-l 

i=0 

(4.1) 

sendo hi(k) = {hl(k),--- , / ^ ( A ; ) ) ' e h2{k) - (/ig(fe), - - • 5 ^x,_i(fc))' as estimativas 

obtidas pelos Estimador 1 e Estimador 2 no fc-esimo intervalo de simbolo, respeetiva-

iriente. 

Antes de encerrar esta segao, vale mencionar que o proprio receptor adaptativo 

pode empregar um algoritmo de filtragem adaptativa para identificar a PJ do canal. 

Neste caso, o procedimento proposto para detecgao de erros de equalizagao ira requerer 

apenas um algoritmo adicional de filtragem adaptativa, alem do calculo da estatistica 

de teste e comparagao com limiar. 

4.2 O Teste Estatistico 

Nesta segao, considerando certas hipoteses de independencia que serao explicitadas 

oportunamente, e obtida a fungao densidade de probabilidade conditional da variavel 

de teste T^g definida na segao anterior, dado que a seqiiencia de referenda nao contem 

erros. 

As estimativas fornecidas pelos estimadores podem ser escritas como 

hi(k) = h(k) + ei(k) e h2(k) = h{k) + e2(k), (4.2) 
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sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Bi(k) e e2(k) vetores aleatorios de L componentes que modelam os erros produ-

zidos pelos respectivos estimadores. 

Considerando o uso de estimadores despolarizados e de ruido aditivo gaussiano com 

media nula, as componentes dos vetores aleatorios ei(fc) e e2(k) podem ser modeladas 

por VAs conjuntamente gaussianas com media nula. As matrizes de covariancias desses 

vetores aleatorios sao denotadas por A x e A 2 , respectivamente. 

Substituindo a Equacao 4.2 na Equagao 4.1, tem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L - l 

TDS = (ci(*) - e2(k)r(ei(k) - e2(k)) = R ( * ) ~ e*{k)\2. (4.3) 
1=0 

Para simplificar a modelagem estatistica dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TDS, admite-se que as matrizes A i e 

A 2 sao diagonals e que os vetores aleatorios ei(k) e e2(k) sao estatisticamente inde-

pendentes. Neste caso, considerando um determinado instante de tempo, a estatistica 

de teste fica dada por 

L - l 

1 W = ] T > , (4.4) 
t=0 

em que cada uma das VAs {qjJ segue uma distribuigao exponencial [3]. As fdps dessas 

VAs, { / ( a i ) } , sao dadas por 

f(ai) = 4 exp ( ^ ) para a j > 0 e t e [ 0 , I - 1], (4.5) 
on \ a>i / 

sendo que 5; representa a media estatistica da distribuigao da VA referente a i-esima 

componente3, que e dada pela somas das variancias dos erros de estimagao do z-esimo 

coeficiente do canal produzidos pelos dois estimadores. Em termos algebricos tem-se 

at = A i ( i , i) + A 2(?, i) para i € [0, LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1], (4.6) 

sendo A j ( i , i ) o i-esimo elemento da diagonal principal de A j , para I = l e 2 . 

A fungao caracteristica da VA a* e 

* ( W ) = 1 (4.7) 

1 - JWCXi 

Considerando que as VAs sao estatisticamente independentes, a fungao carac-

teristica de T D S fica dada por 

*(«0 = ff ~] ^ =" - (4-8) 
H 1-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJWCXi i=Q 

3 P a r a obter este resultado foi admitido que estas medias estatisticas sao distintas. O resultado 

obtido considerando medias iguais tambem e abordado na referencia [3]. 
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Calculando a transformada inversa da fungao caracteristica acima obtem-se a se-

guinte expressao para a fdp conditional da variavel de testezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T^s, dada a ausencia de 

erros 

parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 57*. distintos. 4 

Para implements! um teste de hipoteses otimo, no sentido de minimizar a proba-

bilidade de errar na detecgao, seria necessario estabelecer a fdp da variavel de teste 

condicionada a ocorrencia de erros de equalizacao. A partir desta fdp e da obtida 

anteriormente, poder-se-ia buscar um limiar de detecgao de minima probabilidade de 

erro. 

Contudo, e extremamente dificil estabelecer uma expressao fechada para a fdp con-

dicionada a ocorrencia de erros na seqiiencia de referenda. Diante disso, optou-se por 

usar o criterio de Neyman-Pearson [46], o qual, como se mostra a seguir, permite ot i -

mizar a escolha do limiar usando apenas a fdp condicional apresentada na Equagao 4.9. 

SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P F A a probabilidade de que a VA TDS supere o limiar de decisao quando a 

seqiiencia de referenda nao contem erros. Nessa situagao, o teste de hipoteses tomara 

uma decisao equivocada. O subescrito "FA" de PFA faz alusao a expressao "Falso 

Alaxme" comum na Area de Radar e que e empregada para denotar a efeito de detectar 

um alvo quando de fato ele nao existe [46]. 

E importante mencionar que a probabilidade de falso alarrne pode ser reduzida au-

mentando o valor do limiar de decisao, porem isto reduz a probabilidade de detecgao 

da ocorrencia de erros, reduzindo a eficatia do procedimento. Para avaliar esta proba-

bilidade de detecgao seria pretiso conhecer a fdp condicionada a ocorrencia de erros na 

seqiiencia de referenda, o que, por razoes ja mencionadas, nao e viavel. 

A adogao do criterio Neyman-Pearson e a avaliagao qualitativa do efeito do limiar 

sobre a probabilidade de detecgao permitem contornar este problema e estabelecer o 

limiar de detecgao L D S para um valor pre-estabelecido de PFA- Neste caso a PFA e 

4 U m a expressao para esta fungao de densidade de probabilidade considerando valores iguais de 5* 

6 apresentada em [5]. 

(4.9) 

com 
L-l 

(4.10) 
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dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PFA A Pr(TDS > L D S ) = f)llk exp ( - ^ ) . (4.11) 

A expressao acima pode ser invertida numerieamente, para obter o valor do limiar 

que produz a probabilidade de falso alarme desejada. No entanto, caso a aplicagao nao 

exija solugoes precisas, pode-se utilizar os seguintes limitantes parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PFA-

PFA < - ^ n , ^ exp 

PFA > LUMIN exp zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( Lps \ _ pmax, 

&max / 
FA > 

LDS 
= Pl FA ) (4.12) 

sendo U M A X e os valores maximos de {UK} e {ak}, respectivamente, ao passo que 

n m j m e a m j „ sao os valores minimos de { n f c } e {ak}, respectivamente. 

Usando esses limitantes, o limiar de decisao fica confinado ao intervalo 

cxr, | I n Lp™™ | < L D S < cxmax | l n | , (4.13) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
L PFA 

na qual ln(-) representa o logaritmo natural do seu argumento. 

4.3 Resultados Numericos 

Nesta segao sao apresentados resultados de simulagoes computacionais referentes ao 

procedimento de detecgao de erros de equalizagao proposto. Inicialmente, esses resulta-

dos foram obtidos sem entrar em detalhes a respeito do esquema de recepgao envolvido. 

Posteriormente, sao mostrados e discutidos resultados particulares de desempenho do 

esquema de recepgao BPSP-KF2 empregando este procedimento de detecgao de erros. 

Por razoes que serao discutidas adiante, emprega-se neste caso o algoritmo de Viterbi 

para realizar a eseolha das sequeneias sobreviventes e nao o algoritmo M , como ocorreu 

no Capitulo 3. 

0 modelo de canal usado foi apresentado na Segao 2.1. Em particular, sao consi-

derados L = 3 e dois valores de foT: 0,001 e 0,01. Foram tambem produzidos outros 

resultados de simulagoes, nao apresentados aqui para fins de concisao do texto, con-

templando canais com uma quantidade maior de raios. E importante meneionar que a 

essencia destes resultados e a mesma dos que se seguem. 
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Os algoritmos de filtragem adaptativa adotados no procedimento de detecgao de 

erros de equalizagao sao o LMS, referido com Estimador 1, e o filtro de Kalman, 

referido como o Estimador 2. Neste ultimo caso foi adotado o modelo autoregressivo 

de segunda ordem para aproximar a evolugao temporal da RI do canal na equagao 

de estado. Vale mencionar que o modelo em espago de estados empregado e um caso 

particular do apresentado no Capitulo 3, comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M = 2. 

O passo do algoritmo LMS foi estabelecido analiticamente, de acordo com o pro-

cedimento apresentado no Capitulo 2. Para tal , alem dos parametros mencionados na 

Segao 2.1, foi admitido o conheeimento da velocidade do equipamento de recepgao. Em 

adigao, para determinagao de alguns parametros estatisticos empregados pelo proce-

dimento de detecgao de erros de equalizagao, admitiu-se tambem o conheeimento do 

perfil de intensidade de multipercurso. 

SendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA <J\ a variancia minima do erro quadratieo medio em regime permanente 

do algoritmo LMS, conforme resultados apresentados no Capitulo 2, e a1 a potencia 

canalizada pelo i-esimo coeficiente da RI do canal, cujo valor e especificado pelo perfil 

de intensidade de multipercurso do canal (Apendice B), tem-se Ai(? , i ) = <J\JJ\. Por 

outro lado, A2(i,i) e a variancia do erro de estimagao obtida pelo filtro de Kalman, 

cujo valor e fornecido recursivamente pelo referido esquema de filtragem. 

Com as definigoes apresentadas acima, as medias das distribuigoes ficam es-

pecificadas e, por conseguinte, tambem o fica a fungao densidade de probabilidade da 

variavel de teste TDS condicionada a ausencia de erros de detecgao. 

Na obtengao de todos os resultados apresentados a seguir, os limiares do teste de 

hipoteses foram estabelecidos considerando o valor superior da faixa apresentada na 

Equagao 4.13, de modo que a probabilidade de falso alarme fosse atendida com folga. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.1 Resultados Obtidos Gerando os Erros na Safda do R e -

ceptor 

Nesta segao, pretende-se ressaJtar o carater geral do procedimento de detecgao de erros. 

Para tal sao apresentados resultados de simulagoes deste procedimento introduzindo 

erros na seqiiencia transmitida para gerar a seqiiencia de referenda, sem simular ne-

nhum sistema de comunicagoes especifico. Os resultados foram obtidos sob condigoes 

de variagao da quantidade de erros dentro de um bloco de tamanho pre-fixado, da RSR 

e de alguns parametros do canal. 
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Os resultados de simulacao computaeional sao mostrados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3 

e 4.4 e representam o pereentual de blocos que sao classificados pelo teste de hipdteses 

como apresentando surtos, ou seja, o pereentual de blocos cuja variavel de teste supera 

o limiar de eomparagao. Cabe notar que esses resultados foram obtidos para limiares 

estabelecidos considerando valores da probabilidade de falso alarme maxima (Pp^ 1) 

igual a 0,1 e 0,01. 

As simulagoes foram realizadas considerando a transmissao de 500.000 blocos de 

simbolos QPSK estatisticamente independentes. Cada bloco contem uma quantidade 

pre-estabelecida de erros, indicada na segunda coluna das tabelas. Esses erros foram 

inseridos em posigoes aleatorias, escolhendo-se aleat6ria e independentemente um dos 

outros tres simbolos da constelagao para substituir o simbolo transmitido em cada 

posigao onde se deseja gerar um erro. 

As Tabelas 4.1 e 4.2 foram obtidas considerando a transmissao de blocos de dez 

simbolos, no inicio dos quais se dispunha de estimativas da R I do canal obtidas pelos 

algoritmos LMS e KF com o auxilio de uma seqiiencia de treinamento de trinta e dois 

simbolos5. A geragao de cada tabela se diferencia apenas pelo valor assumido para a 

intensidade de efeito Doppler: / p T = 0,001 para a Tabela 4.1 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0,01 para a 

outra. 

Conforme se pode verificar nessas tabelas, o procedimento proposto funciona muito 

bem. Em particular, pode-se observar na Tabela 4.1 que mais de 85% dos blocos que 

contem apenas um erro sao detectados para uma RSR de apenas 20 dB. Verifica-se 

tambem, como era de se esperar, que a eficiencia da t^cnica melhora ainda mais com 

o aumento da RSR e/ou da quantidade de simbolos errados por bloco. Pode-se notar 

que, considerando uma RSR de 40 dB, todos os blocos contendo mais de dois erros 

foram detectados. Mesmo considerando uma RSR de 20 dB, mais de 99% dos blocos 

com essa quantidade de erros foram detectados. 

Da eomparagao dos resultados obtidos para Pffi* = 0,1 e Pp%x = 0,01 outros 

aspectos interessantes, que demonstram o bom funcionamento da tecnica, podem ser 

notados. Para uma mesma RSR e quantidade de erros por bloco, verifica-se que a 

quantidade de blocos detectados cai quando Pf%* diminui. E importante mencionar 

que outros testes, cujos resultados nao sao aqui relatados, realizados com outros valores 

de PpX™, confirmam esse comportamento. Trata-se de um resultado esperado, pois a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5 Esse tipo de simulagao visa contemplar os esquemas de eomunicacoes mdveis usuais, os quais 

fazem uso de seqiiencias de treinamento. 
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Tabela 4.1: Taxa de detecgao de erros de equalizagao considerando seqiiencia de trei-

namento, bloco de tamanho 10,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0,001 e alguns valores de RSR, de Pp™^ e da 

quantidade de erros por bloco. 

foT — 0,001 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
rFA = 0,1 pmax _ 

rFA -= 0,01 
foT — 0,001 

10 dB 20 dB 30 dB 40 dB 10 dB 20 dB 30 dB 40 dB 

0 0,0306 0,0032 0,0010 0,0067 0,0077 0,0004 0,0001 0,0017 

1 0,1861 0,8597 0,9880 0,9975 0,0892 0,7763 0,9806 0,9959 

2 0,4033 0,9667 0,9991 0,9999 0,2666 0,9391 0,9980 0,9998 

3 0,5988 0,9909 0,9998 1,0000 0,4592 0,9803 0,9996 1,0000 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
CO 

o 
M 

4 0,7384 0,9965 0,9999 1,0000 0,6241 0,9923 0,9999 1,0000 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
•r-i  

CP 

CD 

5 0,8374 0,9984 1,0000 1,0000 0,7491 0,9966 1,0000 1,0000 

o 6 0,9002 0,9993 1,0000 1,0000 0,8367 0,9986 1,0000 1,0000 

a 7 0,9383 0,9998 1,0000 1,0000 0,8924 0,9993 1,0000 1,0000 

z 8 0,9600 0,9998 1,0000 1,0000 0,9310 0,9997 1,0000 1,0000 

9 0,9733 0,9999 1,0000 1,0000 0,9553 0,9998 1,0000 1,0000 

10 0,9842 1,0000 1,0000 1,0000 0,9704 0,9999 1,0000 1,0000 

medida que se reduz Pp^, aumenta-se o valor do limiar de decisao e conseqiientemente 

reduz-se a capacidade de detecgao do procedimento. 

Da eomparagao dos resultados apresentados na Tabela 4.1 com aqueles apresentados 

na Tabela 4.2, ve-se que houve apenas uma pequena degradagao de desempenho, apesar 

da intensidade do efeito Doppler ter sido elevada em dez vezes, o que representa um 

resultado importante. 

Os resultados apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4 foram obtidos considerando a 

transmissao de blocos contendo trinta e dois simbolos, no initio dos quais foram u t i l i -

zadas estimativas de RI do canal igual a um vetor nulo, com a intensao de modelar o 

que ocorre com os receptores cegos. 

Na essentia os resultados sao similares aos apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2, sendo 

observada apenas uma pequena degradagao de desempenho quando se compara caso a 

caso os resultados da Tabela 4.3 com os da Tabela 4.1 e os da Tabela 4.4 com os da 

Tabela 4.2. Esse comportamento e razoavel diante das condigoes mais severas impostas 

para obtengao das Tabelas 4.3 e 4.4. 
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Tabela 4.2: Taxa de detecgao de erros de equalizagao considerando seqiiencia de trei-

namento, blocos de tamanho 10,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fDT = 0 , 0 1 e alguns valores de RSR, de PjPf e da 

quantidade de erros por bloco. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ D T - 0 , 0 1 
PfXx = 0 , 1 F | * f = 0 , 0 1 

/ D T - 0 , 0 1 

1 0 dB 20 dB 30 dB 40 dB 1 0 dB 2 0 dB 30 dB 4 0 dB 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

0 0,0020 0,0983 0,0909 0,0709 0,0001 0,0095 0,0099 0,0098 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

l 0,0503 0,5640 0,8139 0,7846 0,0107 0 ,3627 0 , 7 0 1 1 0,7156 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

2 0,1890 0,7998 0,9549 0,9498 0 ,0721 0,6532 0 ,9071 0 ,9207 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

3 0 ,3631 0,9034 0,9855 0,9888 0,1881 0,8122 0,9678 0,9779 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

4 0 ,5231 0,9530 0,9957 0,9974 0,3303 0,8985 0 ,9880 0 ,9931 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

5 0,6535 0,9757 0,9979 0,9992 0 ,4631 0 ,9461 0,9939 0,9970 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

6 0 ,7537 0,9868 0,9989 0,9997 0,5870 0,9689 0,9969 0,9988 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

7 0,8248 0,9929 0,9996 0,9998 0,6867 0 ,9821 0,9989 0,9995 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

8 0 ,8757 0,9959 0,9998 1,0000 0,7700 0 ,9891 0,9996 0,9998 N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

9 0,9126 0,9977 0,9999 1,0000 0 ,8216 0,9933 0,9998 0,9999 

N
u

m
er

o 
d
e 

er
ro

s 

1 0 0 ,9373 0,9983 0,9999 1,0000 0,8756 0,9963 0 ,9997 0,9999 

Vale ressaltar que foram tambem produzidos resultados com blocos de 2 4 simbolos 

QPSK, os quais se mostraram bem parecidos com os acima comentados. Todo esse 

conjunto de resultados evidencia a validade do procedimento proposto e das expressoes 

obtidas para a escolha do limiar de decisao nele usado. 

Antes de encerrar esta segao e importante notar que, independente da RSR, os per-

centuais de blocos obtidos considerando seqiiencias de simbolos sem erros (resultados 

apresentados nas primeiras linhas das tabelas anteriores) sao inferiores aos valores de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P F A considerados. Estes percentuais represents estimativas das respectivas proba-

bilidades de falso alarme e estao em consonancia com o que se deveria esperar (sao 

menores do que os respectivos valores de Pp™)-
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Tabela 4.3: Taxa de detecgao de erros de equalizagao para diferentes valores de RSR, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PfX™ e quantidade de erros por bloco de 32 simbolos. Os resultados foram obtidos sem 

treinamento, para fDT = 0,001. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

frsT - 0. 001 

TDmax . 
rFA • = 0,1 

rFA -= 0,01 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
7 

10 dB 20 dB 30 dB 40 dB 10 dB 20 dB 30 dB 40 dB 

0 0,0998 0,0119 0,0016 0,0070 0,0099 0,0027 0,0001 0,0015 

1 0,1537 0,3838 0,8375 0,9589 0,0784 0,2758 0,7823 0,9368 

2 0,2092 0,6182 0,9679 0,9971 0,1171 0,5001 0,9467 0,9937 

3 0,2535 0,7496 0,9924 0,9995 0,1518 0,6428 0,9822 0,9989 
<ZJ 
O 

h 
4 0,2971 0,8236 0,9964 1,0000 0,1849 0,7377 0,9930 0,9995 

CD 

CD 
5 0,3344 0,8734 0,9983 1,0000 0,2212 0,7988 0,9967 0,9999 

*o 
O 

6 0,3640 0,8995 0,9993 1,0000 0,2474 0,8417 0,9982 1,0000 
CD 

s 7 0,3996 0,9231 0,9994 10000 0,2774 0,8685 0,9990 1,0000 

8 0,4292 0,9393 0,9997 1,0000 0,3024 0,8929 0,9993 1,0000 

9 0 ,4500 0,9452 0,9998 1,0000 0,3294 0,9107 0,9995 1,0000 

10 0,4745 0,9554 0,9998 1,0000 0,3455 0,9231 0,9997 1,0000 

4.3.2 Desempenho de um Receptor B P S P - K F 2 com Detecgao 

de Ocorrencia de Erros 

Nesta segao e avaliado o desempenho do esquema de recepgao BPSP-KF2 que utiliza 

o procedimento para detecgao de erros de equalizagao proposto neste capitulo. E 

importante lembrar que este esquema de recepgao emprega filtros de Kalman para obter 

um conjunto de estimativas conditionals da RI do canal, sendo preciso acrescentar a ele 

apenas um filtro adaptativo, no caso o LMS, para implementar a tecniea de detecgao 

de erros de equalizagao. 

Para implementar o teste de hipdteses e preciso escolher uma das sequencias sobre-

viventes e a estimativa de canal a ela atrelada. O procedimento adotado para efetuar 

esta escolha e detalhado a seguir, com base na propriedade de fusao de seqiiencias 

sobreviventes (em ingles esta propriedade e denominada merging), caracteristica da 

operagao do algoritmo de Viterbi. 

Esta propriedade e ilustrada na Figura 4.2, na qual se mostra uma treliga hipotetica 
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Tabela 4.4: Taxa de detecgao de erros de equalizagao para diferentes valores de RSR, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PfT e quantidade de erros por bloco de 32 simbolos. Os resultados foram obtidos sem 

treinamento, para / p T = 0,01. 

rVFzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — fi m 
= 0,1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

rFA -= 0,01 

10 dB 20 dB 30 dB 40 dB 10 dB 20 dB 30 dB 40 dB 

0 0,0008 0,0264 0,0890 0,0721 0,0001 0,0043 0,0098 0,0098 

1 0,0305 0,3163 0,4206 0,4034 0,0121 0,2272 0,3314 0,3311 

2 0,0714 0,5347 0,6381 0,6227 0,0328 0,4185 0,5504 0,5445 

3 0,1205 0,6859 0,7748 0,7612 0,0566 0,5727 0,6994 0,6957 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
CO 

O 

fc 

4 0,1735 0,7842 0,8599 0,8515 0,0874 0,6792 0,8015 0,7923 
>-< 

CP 

CD 

5 0,2330 0,8527 0,9145 0,9068 0,1172 0,7674 0,8682 0,8645 

o 6 0,2816 0,8977 0,9469 0,9406 0,1541 0,8237 0,9129 0,9080 

a 7 0,3346 0,9285 0,9661 0,9623 0,1923 0,8705 0,9413 0,9382 
S 3 

8 0,3863 0,9479 0,9788 0,9760 0,2283 0,9028 0,9610 0,9619 

9 0,4312 0,9628 0,9859 0,9847 0,2684 0,9253 0,9741 0,9729 

10 0,4695 0,9728 0,9902 0,9896 0,3013 0,9421 0,9818 0,9827 

contendo quatro estados rotulados por 1, 2, 3 e 4. Ve-se nessa figura que no instante 

( n - 4 ) x T , sendo n a amostra processada por ultimo, as quatro seqiiencias sobreviventes 

se fundem ou se aglutinam em um unico estado: o estado 1. Deste ponto para tras, 

todas as seqiiencias sobreviventes sao iguais e, como o AV retem apenas uma seqiiencia 

por estado, trata-se da parte inicial da seqiiencia de simbolos que sera fornecida na 

saida do referido algoritmo ao termino do processamento. 

O fenomeno de confluencia e aleatorio, tanto no que se refere ao estado no qual 

ele ocorre, quanto no que tange ao retardo em relagao ao instante de processamento. 

Porem, a probabilidade de que ele ocorra aumenta com o retardo e, em particular, 

quando o AV opera com o conhecimento da RI do canal, e possivel mostrar que essa 

probabilidade se aproxima de 1 para um retardo igual a 5 x (L — 1) intervalos de 

simbolos [48]. 

Devido a propriedade de confluencia das seqiiencias sobreviventes apresentada pelo 

AV e a estrutura dos receptores MLSE-PSP, considerando um retardo de q intervalos 

de simbolos em relagao ao intervalo atual de processamento, sendo q > 5 x (L - 1), e 
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n - 6 n - 5 

Figura 4.2: Diagrarna em trelica no qual o AV realiza a busca das seqiiencias sobrevi-

ventes. Em destaque o ponto em que ocorre fusao dessas seqiiencias. 

provavel que todas as seqiiencias sobreviventes e conseqiientemente todas as estimativas 

condicionais da R I do canal sejam iguais. 

Diante do exposto acima, propoe-se o esquema de recepgao BPSP-KF2 cujo dia-

grarna de blocos e mostrado na Figura 4.3, o qual incorpora a tecnica de detecgao de 

erros de equalizagao e sera doravante denominado de BPSP-KF2 proposto. 

Alem dos blocos do esquema BPSP-KF2 convencional, ve-se na Figura 4.3 que o 

novo receptor conta ainda com um estimador LMS, um bloco que realiza o teste de 

hipoteses relativo a ocorrencia de erros e celulas de mem6ria para armazenar amos-

tras passadas do vetor de observagao, da seqiiencia de referenda e da RI do canal. 

E importante lembrar que a seqiiencia de referenda e qualquer uma das seqiiencias 

sobreviventes com retardo dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q simbolos, o qual deve ser suficiente para garantir uma 

elevada probabilidade de ocorrencia da fusao de seqiiencias sobreviventes. 

O tempo considerado para realizar o teste de hipoteses e um parametro que deve 

afetar sobremodo o desempenho do procedimento proposto, espeeiaJmente, em canais 

caracterizados pelo efeito de desvanecimento rapido e seletivo em frequeneia. Nestes 

casos, o retardo deve por um lado ser suficientemente grande para que se verifique a 

convergencia do algoritmo LMS e, por outro lado, deve ser o menor possfvel para evitar 

problemas de perda de acompanhamento do LMS. Ha de se considerar tambem que o 

teste de hipoteses deve ser realizado o mais rapido possfvel para aumentar a eficiencia 

do esquema de recepgao. 

Antes de iniciar a discussao dos resultados e cabivel realizar dois comentariqs impor-

tantes. Em primeiro lugar, a propriedade de confluencia das seqiiencias sobreviventes 
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Figura 4.3: Esquema de recepgao BPSP-KF2 proposto. 

facilita a escolha da seqiiencia de referenda e a estimativa conditional de canal. Este 

foi o motivo peremptorio para o uso do algoritmo de Viterbi no contexto aqui inves-

tigado. No entanto, os parametros supracitados podem ser estabelecidos, de maneira 

pragmatica, escolhendo o estado que apresente menor custo. Esta abordagem pode ser 

empregada para qualquer algoritmo de busca. 

Em segundo lugar, se a hipotese de ocorrencia de erro for verificada, os estimado-

res de canal devem ser reinicializados, e as observagoes descartadas ou armazenadas 

para posterior processamento, conforme os requisitos da aplicagao em questao. Cabe 

observar, que esta escolha influencia no dimensionamento dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA buffer. 

Os resultados de simulagao apresentados nesta segao, foram obtidos descartando os 

simbolos que provocam a verifieagao da hip6tese de erro de equalizagao. 

O efeito do uso do procedimento de detecgao de erros de equalizagao no esquema 

BPSP-KF2, para fDT = 0,005 e L = 3, e ilustrado nas Figuras 4.4 e 4.5. A pr i -

meira apresenta a SER em fungao da RSR, ao passo que o segundo mostra curvas de 

aprendizagem. Nos dois casos sao exibidas quatro curvas, uma referente ao esquema 

convencional e as outras decorrem da adogao do procedimento proposto. Estas ultimas 
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10 15 2 0 2 5 3 0 3 5 4 0 4 5 5 0 

RSR (dB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.4: Efeito da tecnica de detecgao de erros de equalizagao no desempenho do 

esquema de recepgao BPSP-KF2. 

sao rotuladas por BPSP-KF2 Proposto I , BPSP-KF2 Proposto I I e BPSP-KF2 Pro-

posto I I I , e foram obtidas considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pffi* — 0,01,10 simbolos de retardo (g = 10). 

Os quais se diferenciam pelo instante em que e realizado o teste de hipoteses, que foi 

fixado no vigesimo, trigesimo e quadragesimo intervalo de simbolo, para a obtengao 

das curvas dos esquemas BPSP-KF2 Proposto I , I I e I I I , respectivamente. 

Os resultados obtidos mostram claramente que a adogao da tecnica de detecgao de 

erros de equalizagao permite melhorar sensivelmente as caracteristicas de desempenho 

do esquema de recepgao BPSP-KF2. No que se refere a taxa de erro de simbolo (veja 

Figura 4.4) o patamar de PEI e reduzido sobremodo, principalmente considerando o 

esquema de recepgao BPSP-KF2 Proposto I I I . Neste caso, a PEI passa de 2 x 10~3 para 

6 x 1 0 - 5 . Os patamares de PEI para os esquemas de recepgao BPSP-KF2 Proposto I 

e BPSP-KF2 Proposto I I sao 1 x 10~3 e 2 x 10~4, respectivamente. 

Na Figura 4.5 sao apresentadas curvas de aprendizagem para os esquemas de re-
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Figura 4.5: Efeito da tecnica de detecgao de erros de equalizagao na curva de aprendi-

zagem do esquema de recepgao BPSP-KF2 para RSR=40 dB. 

cepgao BPSP-KF2 Convencional, Proposto I , I I e I I I . Essas curvas foram obtidas con-

siderando 40 dB de RSR e a seqiiencia M L estimada. Ve-se que a adogao da tecnica 

de detecgao de erros de equalizagao perrnite melhorar as caracten'sticas de transitorio 

do algoritmo de filtragem adaptativa, fato que foi corroborado por resultados obtidos 

considerando outros valores de RSR. 

Para o esquema de recepgao convencional, o m'vel de erro em regime estacionario 

e atingido apenas apos 270 simbolos, ao passo que esse mesmo nivel e alcangado com 

190 simbolos para os esquemas BPSP-KF2 Proposto I e BPSP-KF2 Proposto I I , e com 

apenas 70 simbolos para o esquema de recepgao BPSP-KF2 Proposto I I I . 

Como mencionado anteriormente, os resultados aqui apresentados foram obtidos 

descartando os simbolos pertencentes aos blocos cujos valores da variavel de teste 

supera o limiar. Isso tern uma implicagao na vazao da informagao do esquema de 

recepgao proposto. A Tabela 4.5 mostra a vazao atingida pelos esquemas propostos 
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Tabela 4.5: Vazao da informagao do esquema BPSP-KF2 para diversos valores de RSR. 

RSR BPSP-KF2 Proposto I BPSP-KF2 Proposto I I BPSP-KF2 Proposto I I I 

10 0,9924 0,9923 0,9914 

14 0,9916 0,9919 0,9915 

18 0,9900 0,9910 0,9907 

22 0,9887 0,9892 0,9899 

26 0,9855 0,9867 0,9886 

30 0,9829 0,9845 0,9894 

34 0,9804 0,9854 0,9912 

38 0,9812 0,9890 0,9914 

42 0,9824 0,9910 0,9911 

46 0,9855 0,9912 0,9919 

50 0,9881 0,9923 0,9921 

para diversos valores de RSR. Os valores mostrados nesta tabela sao dados pela razao 

entre a quantidade de simbolos detectados pela quantidade de simbolos transmitidos. 

Para todos os esquemas propostos e RSR investigadas, verifica-se, na Tabela 4.5, 

que atingiu-se vazao superior a 98%, o que e um indicativo do bom funcionamento do 

procedimento de detecgao de erro de equalizagao proposto. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4 Consideragoes Pinais 

Neste capitulo foi proposto um procedimento para detectar erros de equalizagao com 

base no uso de estimativas de canal fornecidas por dois estimadores despolarizados e 

que possuem caracteristicas distintas no que se refere a robustez a erros na seqiiencia 

de referenda. O procedimento desenvolvido contempla aplicagoes que envolvem canais 

com desvanecimento variante no tempo e seletivo em freqiiencia, e simples e apresenta 

excelentes caracteristicas de desempenho. 
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Capitulo 5 

Redugao de ruido no 

Processamento de Entrada de 

Receptores Digitals: Proposigao e 

Analise de Desempenho em Canais 

A W G N com Modulagao B P S K zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo e proposto um novo processamento de entrada para receptores digitals, 

cuja capacidade de remocao do ruido se baseia no uso de tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising, em 

contraposicao as tecnicas convencionais que se baseiam no uso de filtros lineares e 

invariantes ao deslocamento. 

De um lado, motivado pelo desejo de avaliar analiticamente o desempenho de esque-

mas de recepgao que incorporam o processamento de entrada aqui proposto e, de outro 

lado, constatando a enorme dificuldade em contemplar, nessa analise, canais seletivos 

na freqiiencia e/ou no tempo, sera investigado um sistema de comunicagao bastante 

simples no qual emprega-se modulagao BPSK e canal AWGN, sendo este um primeiro 

passo para se investigar analiticamente o uso do referido processamento em sistemas 

de comunicagoes mais complexos. 

Inicialmente, na Segao 5.1, sao apresentados os fatores ou aspectos que motivaram 

o uso de tecnicas de denoising para remover ruido no contexto dos sistemas de comuni-

cagoes. Essa discussao contempla aspectos que se referem a sistemas de comunicagoes 

mais complexos do que os discutidos neste capitulo, principalmente no que tange ao 
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modelo de canal adotado. A Segao 5.2 se destina a diseussao das tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising 

em um contexto geral, abordando dois esquemas tradicionais que empregam limiar de 

escopo global. Na Segao 5.3 o processamento de entrada proposto e apresentado e, no 

final desta segao, obtem-se uma aproximagao anaJftica para a fungao densidade de pro-

babilidade do sinal em sua safda. Na Segao 5.4 e realizado o calculo da probabilidade de 

erro de bit de um esquema de recepgao que emprega a estrutura de processamento de 

entrada proposta. Na Segao 5.5 sao apresentados os resultados numericos e finalmente 

na Segao 5.6 sao apresentadas as conclusoes referentes a este capitulo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.1 Consideragoes preliminares 

IES e ruido sao dois dos principals fatores que comprometem a confiabilidade da ca-

mada fisica dos sistemas de comunicagoes digitals que operam em canais seletivos em 

frequencia. Ao longo dos anos pesquisas vem sendo reaJizadas com o intuito de mudar 

essa realidade, apesar do progressivo e incessante aumento de demanda por servigos 

e produtos de comunicagoes digitals, que impoe a necessidade de eficiencia espectral 

cada vez maior, e do uso de cenarios cada vez mais severos para o projeto de sistemas 

de comunicagoes. 

Conforme discutido no capitulo introdutorio deste trabalho, a IES e controlada ou 

combatida pelas tecnicas de equalizagao. O efeito do ruido, por seu turno, pode ser 

combatido com o uso de filtros lineares previamente projetados. Em canais AWGN essa 

abordagem conduz ao projeto de MF, o qual permite maximizar a RSR nos instantes de 

amostragem na taxa de simbolos, promovendo uma conversao analogico-digital otima 

nesse sentido. Em canais seletivos em freqiiencia e variantes no tempo muitas das 

estruturas de processamento de entrada apontam tambem para o projeto de filtros 

lineares, no entanto nesse caso filtros previamente projetados nao conseguem maximizar 

a RSR nos instantes de amostragem. Isso poderia ser obtido com o uso de filtros 

adaptativos, mas essa abordagem pode provocar instabilidades no esquema de recepgao 

devido a necessidade de se utilizar no processamento de entrada simbolos previamente 

detectados. 

E importante ressaltar que o MF e um procedimento linear projetado com o intuito 

de maximizar a RSR nos instantes de amostragem na taxa de simbolos. Aqui propoe-se 

uma estrutura de processamento de entrada nao-linear, implementada no dominio da 

transformada wavelet e que pode ser projetada para otimizar a probabilidade de erro 

89 



do sistema. 

A eomparagao de desempenho do esquema proposto com relagao ao MF e uma 

questao ainda em aberto e sera obtida como desdobramento dos resultados apresenta-

dos neste trabalho. No entanto, as expectativas sao boas, tendo em vista o criterio de 

otimizagao empregado e o potencial da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet e das tecnicas de denoi-

sing, que vem sendo utilizadas com sucesso em outras aplicagoes. 

As tecnicas de denoising mais conhecidas sao procedimentos de estimagao nao-

lineares, nao-parametricos e que sao realizados no domfnio da transformada wavelet. 

Esses procedimentos tomam os coeficientes da expansao wavelet e excluem do processo 

de smtese componentes que estao abaixo de um determinado limiar. 0 objetivo e 

eliminar os coeficientes que decorrem unicamente da decomposigao do ruido ou de 

componentes formadas pela eonjungao de ruido e de porgoes de sinal com pouca energia. 

Vale ressaltar que nesse ultimo caso ocorrera distorgao no sinal de interesse, efeito que 

deve ser controlado, sob pena de degradar o desempenho do sistema, apesar da redugao 

do nivel de ruido. 

Embora a abordagem analitica apresentada neste capitulo contemple apenas canais 

AWGN, muitas das motivagoes para investigar o uso das tecnicas de denoising em 

receptores digitals advem de particularidades que se adequam a canais mais complexos, 

como os caracterizados pelo efeito de DVSF. Dentre os aspectos que motivaram o uso 

dessas tecnicas destacam-se: 

• devido a limitagao de banda exercida pelos filtros de transmissao os sinais na 

entrada do procedimento de denoising sao suaves e, como e sabido da teoria 

de denoising, esse e um requisito importante para o bom desempenho desses 

procedimentos; 

• nao e preciso conhecer a resposta ao impulso do canal. Essa tal vez seja a carac-

teristica mais importante do procedimento de denoising que viabiliza o seu uso 

em processamentos de entrada para aplicagoes em receptores cegos, comunicagoes 

moveis e, de maneira geral, em situagoes nas quais e dificil obter parametros re-

lativos a R I do canal; 

• os procedimentos de denoising compreendem uma vasta colegao de opgoes e 

parametros que podem ser projetados para reduzir a probabilidade de erro do 

sistema de comunicagao; 

90 



• nao e preciso usar os simbolos detectados no processamento de entrada do es-

quema de recepgao, independentemente da dinamica de evolugao temporal dos 

coeficientes da RI do canal. Essa e uma caracteristica que pode contribuir pa-

ra a estabilidade do receptor, especialmente em aplicagoes que envolvem canais 

caracterizados pelo efeito de desvanecimento rapido; 

• o procedimento e- adequado para processadores digitals pois funciona basicamente 

com operagoes de soma, multiplicagao, decimagao e expansao. 

Em suma, os procedimentos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising sao simples, podem reduzir o nivel de ruido 

sem requerer o conhecimento ou a parametrizagao da RI do canal de comunicagao, e 

incluem, de fato, uma colegao de procedimentos que podem ser projetados para reduzir 

a probabilidade de erro do sistema. 

E importante mencionar que o processamento de entrada proposto neste trabalho 

emprega superamostragem e os esquemas de recepgao que dele se utilizarem tendem a 

possuir complexidade computational superior aqueles que adotam estruturas de pro-

cessamento de entrada que operam na taxa de simbolos. No entanto, nos esquemas 

aqui investigados a superamostragem e adotada apenas no processamento de entra-

da, sendo a detecgao de informagao realizada na taxa de simbolos. Cabe notar que e 

possivel conjugar a redugao de ruido com a sincronizagao de relogio na qual o uso de 

superamostragem 6 extremamente importante, sem falar que o denoising tambem pode 

se constituir numa ferramenta auxiliar poderosa para os circuitos de sincronizagao. 

Outro ponto que merece destaque e que pode parecer um pouco contraditorio, ou 

ate irrelevante, e a proposigao de um esquema de redugao de ruido para sistemas de 

transmissao que envolvem canais seletivos em frequencia e variantes no tempo, pois 

nesses casos o desempenho de alguns sistemas e geralmente limitado pela IES e nao 

pelo nivel de ruido. Porem, mesmo para sistemas que apresentam o efeito de PEI, e 

importante observar que o ruido tambem impoe serias restrigoes de desempenho, pois 

ele afeta a estimagao de parametros do canal que sao utilizados no esquema de recepgao 

e o proprio desempenho do decisor. 

O real impacto do rufdo certamente depende do tipo de receptor utilizado. No 

entanto, os efeitos danosos por ele provocado no decisor e no estimador de canal in -

teragem no sentido de dificultar a recuperagao da informagao. Em decorrencia disso, 

os desempenhos desses sistemas de comunicagao sao severamente degradados em baixa 

RSR. A agao do ruido e especialmente comprometedora quando os canais sao rapida-
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mente variantes no tempo, devido a maior dificuldade em estimar e acompanhar seus 

parametros, bem como em equalizagao e identifieagao cega do canal. Por tais motivos, 

processamentos de combate ao rufdo sab sempre desejaveis [55]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2 Tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising 

O recente ressurgimento do interesse na estimagao nao-parametrica pode ser atribuido 

ao aparecimento de fungoes de baseszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets e suas propriedades de compactagao ou 

concentragao de energia e localizagao no piano tempo-frequencia que motivaram d i -

versas aplicagoes nas mais variadas areas do conhecimento humane De olho nessas 

propriedades, Donoho e Johnstone em [26] propuseram o uso de fungoes de base wa-

velets ortonormais para remover ruido de sinais e a esse procedimento denominaram 

denoising. 

Os procedimentos de denoising atuam diretamente sobre os coeficientes da trans-

formada wavelet da observagao ruidosa e se beneficiam da propriedade de concentragao 

da energia dessa transformada que permite representar, com boa fidelidade, as fungoes 

do espago de sinal com uma pequena parcela dos coeficientes da expansao, o que nao 

se verifica para o rufdo, principalmente se ele for modelado por um processo com DEP 

plana. Neste caso ele pertence a um espago funcional de dimensao infinita e, na media, 

se projeta igualmente em todas as fungoes de base com coeficientes descorrelacionados. 

No dominio da transformada os coeficientes sao contaminados por ruido com variancias 

iguais aquela do ruido que contamina as amostras do sinal no dominio do tempo, porem 

a energia do sinal fica confinada a poucos coeficientes. Em fungao disso, o nivel de ruido 

pode ser reduzido zerando os coeficientes da expansao que se encontram abaixo de um 

limiar pre-estabelecido. 

O desempenho do procedimento de denoising depende sensivelmente do limiar de 

eomparagao. Segundo Donoho e Johnstone, se este parametro for adequadamente 

escolhido, bons resultados podem ser obtidos para uma vasta gama de sinais [56]. 

Uma questao basilar referente ao uso da transformada wavelet esta relacionada 

com a escolha da familia de fungoes de base. Nesse tipo de transformada, diversas 

familias de fungoes podem ser usadas para realizar a decomposigao, desde que atendam 

a determinados requisitos (para uma melhor discussao deste assunto veja o Apendice D 

e as referencias la citadas). Existem duas amplas classes de transformadas wavelets: 

continua e discreta. As transformadas discretas, que sao as utilizadas neste trabalho, 
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podem empregar fungoes de base redundantes, ortogonais, biortogonais, por exemplo, 

e mesmo nessas subdivisoes existem diversas classes dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets, como por exemplo a 

de Daubechies que ganhou notoriedade na decada de 1990. 

Para a aplicagao de denoising 6 importante que as fungoes de base concentrem 

a energia do sinal ut i l em poucos coeficientes da expansao. Quanto maior for essa 

concentragao, mais coeficientes da expansao poderao ser eliminados no processo de 

sintese sem provocar distorgao, promovendo, dessa forma, uma severa redugao do nivel 

de ruido. No entanto, para a aplicagao em sistemas de comunicagoes a busca das 

fungbes de base pode ser realizada de forma mais pragmatica: escolher fungoes que 

minimizem a probabilidade de erro, que e, em ultima instancia, o principal parametro 

para avaliagao de desempenho dos sistemas digitals. Um incoveniente desta abordagem 

diz respeito a dificuldade de manipulagao matematica para a avaliagao da probabilidade 

de erro. 

O autor reconhece a importancia de se realizar busca de fungoes de base, mas essa 

discussao nao sera aqui abordada em sua plenitude. Para canals AWGN e modulagao 

BPSK, foi estabelecido um ponto inicial para uma discussao mais profunda desse tema, 

obtendo a probabilidade de erro em fungao do limiar de denoising e da transformada 

wavelet usada. A partir dai, pode-se realizar uma busca de fungoes de base no sentido 

de minimizar a probabilidade de erro do sistema. 

A proxima segao discute a tecnica de denoising conforme inicialmente proposta por 

Donoho e Johnstone [26,56,57]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2.1 Principios basicos 

Os procedimentos de demising tem por objetivo estimar o sinal xn a partir de obser-

vagoes ruidosaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y n . Algebricamente as observagoes sao dadas por 

y n = xn + fjn, para n = 1,2, • • • ,JVi (5.1) 

sendo fjn o ruido de observagao que e modelado por um processo estocastico gaussiano 

estacionario, com m£dia nula, variancia a2 e densidade espectral de potencia plana. 

Os procedimentos de denoising tomam a transformada wavelet discreta (DWT, da 

expressao em ingles Discrete Wavelet Transform) de y = (|/i,s/2, • • • ,VnizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAY e passam 

os coeficientes da transformada por um processador nao-linear, no qual as amplitudes 

desses coeficientes sao comparadas com um limiar A. Os coeficientes cujas amplitudes 
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estiverem abaixo do limiar de eomparagao sao igualados a zero e os que estiverem 

acima podem ser mantidos inalterados ou terem suas amplitudes reduzidas, de acordo 

com o esquema dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising adotado. A estimativa de x = (xi,X2,--- t^m)', que 

sera denotada por x, 6 obtida realizando a transformada wavelet inversa ( IDWT, da 

expressao em ingles Inverse Discrete Wavelet Transform) dos coeficientes resultantes 

(Figura 5.1). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D W T 
0* 

Processador 
k 

I D W T 

W Nao- l inear w l 

Figura 5.1: Diagrama de bloco do procedimento de denoising. 

E importante mencionar que as tecnicas de denoising investigadas neste capitulo 

usam apenas um limiar para todos os coeficientes. Classifiea-se por escopo global os 

procedimentos que funcionam dessa maneira, em eontraposigao aos procedimento de 

escopo local, que adotam diversos limiares de eomparagao. Esta abordagem e" empre-

gada no proximo capitulo e apresenta aJgumas vantagens para os casos que envolvem 

ruido colorido. 

O procedimento descrito no paragrafo anterior sera agora detalhado. Denotan-

do por a = (a i , • • • ,ajv 2 ) ' o vetor cujas componentes representam os coeficientes da 

transformada wavelet discreta de y, tem-se 

a = Wy, (5.2) 

na qual W e uma matriz de dimensao JV2 x Ni que representa o operador linear 

responsavel pela realizagao da transformada wavelet. No Apendice D algumas propri-

edades da transformada wavelet sao discutidas e, em particular, a construgao dessas 

matrizes. 

De forma similar, denotando por 0 = (9i, • • • , 9n2)' e r\ = (%, • • • , r)N2)' os coeficien-

tes da transformada wavelet discreta de x = (xi, x2,--- , Xffi)' e r\ = (rji,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^2, •  •  •  , mi)', 

respectivamente, a Equagao 5.1 pode ser reescrita no dominio da transformada wavelet 

da seguinte maneira 

a - 0 + rj. (5.3) 
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No procedimento dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising se utiliza fungoes de base wavelets ortonormais. 

Neste caso, 

WlW = I (5.4) 

sendo I a matriz identidade de dimensao Ni x N\. Alem disso, W~l = W } 

Inicialmente foram propostos dois procedimentos para obter os coeficientes mo-

dificados a partir da eomparagao com o limiar A, e que sao aqui denotados por 0 = 

(0i j 025 • • * s 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJV2)'- Um deles adota um limiar abrupto e o outro um limiar suave. Ambos 

sao discutidos neste trabalho. Outros mecanismos foram propostos e uma discussao 

sobre eles pode ser encontrada em [58]. 

No procedimento com limiar abrupto, aqui denotado por T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAA , se a amplitude de 

um determinado coeficiente da observagao estiver abaixo de A ele sera eliminado da 

expansao (igualado a zero). Por outro lado, se o coeficiente possuir amplitude maior 

do que o limiar ele sera mantido inalterado, ou seja 

ô , se [ajl > A 
0 i = T A ( a * , A ) = - { , (5.5) 

0, se laA < A 

para todo i £ [1, • • • , N2]. 

No procedimento com limiar suave, aqui denotado por T S , se um coeficiente possui 

amplitude menor do que o limiar, ele e igualado a zero. Do contrario, sua amplitude e 

reduzida por uma quantidade igual ao limiar. Nesse caso, fica dado por 

a <r < \\ J s g n ( a O ( M - A ) , |at-| > A 
0i=Ts (ai, A) = < , (5.6) 

[0 , \oi\ < A 

em que sgn (•) denota a fungao sinal. 

Os mapeamentos realizados pelos operadores nao-lineares T A e Ts sao ilustrados 

na Figura 5.2. Independentemente do mapeamento, o sinal estimado na saida do 

procedimento de denoising, x, e dado por 

x =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA w'e. 

Para uma mesma familia de fungoes de base wavelets, o desempenho das tecnicas 

de denoising depende basicamente do limiar A e da estrategia de mapeamento. Em [56] 

1Devido as sucessivas opera$5es de convolugao realizadas para obter a transformada wavelet dis-

creta, em geral N2>Nie W~l representa, na realidade, a inversa a direita de W (Apendice D) . 
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-X 

X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Abrupto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Suave zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.2: Mapeamento com limiar A usando procedimento abrupto (linha tracejada) 

e suave (linha cheia). 

e [26] foi proposto o limiar 

denominadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA limiar universal, que segundo os autores produz bons padroes de desem-

penho. 

A partir do trabalho seminal de Donoho muitos esquemas de denoising foram e 

continuam sendo propostos. Tecnicas desenvolvidas para ruido colorido, com base na 

teoria de teste de hipoteses e na estimagao bayesiana sao alguns dos esquemas que vem 

sendo apresentados em congressos e em revistas especializadas. Trabalhos interessantes 

que discutem essas e outras alternativas sao comentados em [58]. 

Na proxima segao o procedimento proposto para remover ruido em receptores digi-

tals e avaliado analiticamente, considerando um sistema de comunicagao que compre-

ende canal AWGN e modulagao BPSK. 

A u = av^logiV] (5.7) 
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5.3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Denoising em Sistemas de Comunicagoes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Embora neste trabalho o interesse esteja voltado para transformadaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets diseretas, 

inicialmente a discussao e realizada assumindo uma representagao em tempo continuo. 

Essa abordagem de apresentaeao permite evitar num primeiro momento discussoes a 

respeito da passagem da representacao do sinal de tempo continuo para tempo dis-

crete. O intuito principal e discutir primeiro o sinal e suas estati'sticas na saida do 

procedimento de denoising. Posteriormente, discute-se a implementagao do procedi-

mento adotando transformadas diseretas. 

O sinal recebido na entrada do receptor em uma janela de tempo de duragao r 0 

centralizada em torno de r e dado pela equagao 

y(t) = x(t) + fj(t) para r - | < t < r + | , (5.8) 

na qual fj(t) representa o ruido, que e aqui modelado por um processo estacionario 

gaussiano branco, com media nula e variancia a2. 

No Apendice E e mostrado que, para um procedimento de denoising que emprega 

uma estrategia de mapeamento suave e limiar global A, a estimativa de a(-), aqui 

denotada por x(-), fica dada por 

= 53 0J*Ujtfl>jjk (t) + 53 mjkUjjrfjjk(*) - A yhk^5,k(t), (5.9) 

j,k j,k j,k 

na qual {Uj^} e {Vj^} sao VAs que assumem valores nos conjuntos {0,1} e {—1,0,1}, 

respectivamente, e sao os coeficientes da transformada wavelet de x(t) 

e ?)(<), respectivamente e ^j,*,(-) sao fungoes de base wavelets. As definigbes e fdps 

das VAs supracitadas sao tambem apresentadas no Apendice E, sendo determinadas 

basicamente pelo limiar de denoising e pela transformada wavelet. 

Analisando a Equagao 5.9, ve-se que o sinal x(-) depende da informagao trans-

mitida (embutida em {t^,*}), do limiar de eomparagao e da transformada wavelet, 

dependencias essas evidentes de antemao, mas que agora foram explicitadas matema-

ticamente. 

A segunda parcela do lado direito da Equagao 5.9 decorre do ruido que nao 6 

eliminado pelo processo de denoising. Esta parcela & responsavel pela variancia do 

estimador. Por outro lado, os termos do primeiro somatorio para os quais Uj>k = 0, 

juntamente com a terceira parcela do lado direito desta equagao, contribuem para a 

polarizagao do estimador. 

97 



Conforme pode ser verificado no Apendice E, para um dado conjunto de fungoes 

de basezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets, a medida que A aumenta a probabilidade de que Ujik = 0 tambem 

aumenta, causando o aumento da polarizagao e a redugao da variancia do estimador. 

No tocante a terceira parcela, o comportamento com A e mais complexo, pois a pro-

babilidade de que Vjik ^ 0 se reduz com o aumento de A. Para este termo, o aumento 

de A causa um aumento das parcelas que compoem o somatbrio, mas tambem uma 

redugao na quantidade de parcelas nao-nulas. 

E importante notar que, alem do limiar de denoising, as fungoes de base wavelets 

possuem um papel importante na determinagao da variancia e da polarizagao do es-

timador. Para a aplicagao em questao, um compromisso ou uma combinagao btima 

desses parametros e de outras estatisticas de maior ordem, pode ser obtida de forma 

indireta minimizando a probabilidade de erro do sistema. 

Multiplicando ambos os lados da Equagao 5.9 por ^j,m(£) e integrando o resultado 

no corpo dos reals (K), obtem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/

°° poo poo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X(t)lpi,m(t)dt = ^ hkUj,kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA / Wi,m(*)d< + 53 V&Ui* / ^3,k{t)^l,m{t)dt-
oo jJs J-oo j j k J-oo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/

oo 

supondo uma transformagao ortogonal, a equagao acima se reduz a 

f 
J — t 

x(t)ipi>m(t)dt = 9i,mUi!m + m,mUi,m - AFj, m . (5.10) 

Varrendo os indices I e m em suas faixas de valores para cobrir todas as possfveis 

translagoes e niveis de resolugao da transformada, o lado direito da Equagao 5.10 produz 

a transformada wavelet de £(•). 

A passagem da representagao da transformada wavelet em tempo continuo para 

tempo discreto envolve, inevitavelmente, uma certa aproximagao, da mesma forma que 

ocorre com a transformada de Fourier. 

Admitindo que $(•) pertence ou e bem aproximado por sua projegao no espago 

funcional V j , que & o subespago funcional de maior resolugao da transformada, entao 

k 

em que J e a quantidade de niveis de decomposigao ou de resolugao, {6j,k} e {<i>j,k{-)} 

sao os coeficientes e as fungoes de base do nivel de maior resolugao, respectivamente. 
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Uma aproximagao de ordem pratica geralmente imposta e admitir que os coeficientes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0j,k} sao obtidos por amostragem da fungao continua £(•). Neste caso, a transformada 

wavelet pode ser implementada pelo algoritmo piramidal, operando diretamente sobre 

esses coeficientes, empregando apenas filtros lineares e decimagao, sem usar, de fato, 

as fungoes de base que definem os espagos funcionais2. Uma discussao sucinta deste 

algoritmo e apresentada no Apendice D. 

A primeira vista pode parecer que a imposigao acima mencionada e bastante res-

tritiva. No entanto, e" importante ressaltar que independentemente das fungoes de base 

adotadas, a medida que J aumenta, as duragoes dessas fungoes vao se reduzindo. Em 

particular, para valores elevados de J , as fungoes de base referentes ao espago funcional 

de maior resolugao atuam aproximadamente como "fungoes impulso" e os coeficientes 

referentes a este nivel de resolugao sao amostras da fungao continua x(t). Certamente 

um requisito importante para que isto se verifique e que a fungao x(t) seja limitada em 

banda e que a amostragem atenda ao primeiro criterio de Nyquist. 

Diante do exposto nos ultimos paragrafos, os coeficientes da transformada wavelet 

de x(-) podem ser obtidos, atendendo certas restrigoes, com o algoritmo piramidal a 

partir de suas amostras. 

Agrupando as amostras da fungao x(-) no vetor x tem-se 

Wx = UO0 + r]QU-XV, (5.12) 

na qual © denota o produto de Hadamard [59]; U = (Ui,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA •  •  •  , £/AT2) ' , V = (Vi, • • • , Vjy2)' 

e rj = (r)i,'-- , ??JV2) ' sao vetores aleatorios obtidos arrumando organizando as VAs 

Wj,k}, {Vj,k} e {Vj,k}, de acordo com a disposigao das fungoes de base na representagao 

matricial da transformada, e 0 = {9\, • • • ,8N2)' e rjzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =  ( 771, • •  •  , 7 7 %) ' sao vetores cujos 

elementos sao dados por {#,•,&} e {%,*}, respectivamente. A ordenagao destes dois 

ultimos vetores segue a mesma lbgica dos vetores aleatorios. 

A logica de organizagao dos indices 4 a seguinte. Inicialmente, sao agrupados os 

coeficientes referentes ao nivel de maior resolugao j = J . A seguir sao agrupados 

os coeficientes do nivel j = J — 1, posteriormente sao agrupados os coeficientes do 

nivel J — 2, e assim sucessivamente, ate que seja atingido o nivel de menor resolugao. 

Conforme denotado na representagao dos vetores aleatorios, a quantidade total de 

coeficientes no dominio wavelets e igual a N2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2Informas6es concernentes a essas fungoes Scam embutidas nos coeficientes dos filtros utilizados. 
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Dessa forma tem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x = w~le, (5.13) 

sendo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

e = eQU + r)QU-\v. (5.14) 

Como mostrado no Apendice E, 0 e rj representam os coeficientes da transformada 

continua de x(-) e de ??(•), respectivamente. No entanto, adotando a mesma abordagem 

empregada na Equagao 5.11, esses coeficientes podem ser aproximados pela DWT dos 

respectivos sinais amostrados. 

Considerando as discussoes apresentadas, neste trabalho e proposto um processa-

mento de entrada para receptores digitals, cuja capacidade de remogao de ruido advem 

do uso de denoising. O diagrama de blocos simplificado de um sistema de comunicagoes 

que emprega o referido procedimento e mostrado na Figura 5.3, no qual o receptor e 

seu processamento de entrada sao indicados em destaque, sendo o ultimo composto 

basicamente de um filtro limitador de faixa, um amostrador na taxa P/T, sendo P o 

fator de superamostragem, celulas de memoria (buffer), procedimento de denoising e 

decimador, 

Na discussao que se segue e assumido que o filtro elimina o ruido faixa larga mas 

mantem sua DEP plana dentro da banda passante do sinal de interesse, que a taxa 

de amostragem e superior a taxa de simbolos e que o buffer acumula as amostras 

necessarias para viabilizar o procedimento de denoising, o qual e realizado em lotes. 

Alem disso, a discussao considera o esquema de modulagao BPSK, canals caracterizados 

pelo modelo AWGN e procedimentos de denoising que empregam mapeamento suave 

com limar de escopo global. O algoritmo de recepgao opera na taxa de simbolos, por 

esse motivo foi incluido um decimador na saida do processamento de entrada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fonte 

B P S K 

Filtro de 

Transmissao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-© -

Rufdo Gaussiano 
Branco 

Receptor 

1 Rltro Amostrador 5b 
- V limitador de na taxa Denoising 

Faixa P/T e buffer 

Denoising 

P/T e buffer 

Decimador 

P amostras 

Processamento de entrada 

Decisor 

Figura 5.3: Diagrama de blocos de um sistema de comunicagao que emprega o proces-

samento de entrada proposto. 
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O sinal armazenado nozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA buffer no n-esimo intervalo de simbolo e dado por 

yk{n) = xk(n) + fjk(ri), para * = 1,2,•••,/> (5.15) 

em que f\k (n) e modelado por ruido gaussiano branco com media nula e variancia a2 

ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xk(n) = Snhrik), sendo sn o simbolo transmitido no n-esimo intervalo de simbolo e 

hr{-) o pulso basico de transmissao, que se admite possuir duragao igual ou inferior 

ao intervalo de simbolo. Assume-se tambem que os simbolos transmitidos sao I I D e 

extraidos do conjunto {—1,1}. 

Denotando a DWT de y{n) = (yi(n), • • • , yp(n))' por ct(n) = (o^n) , • • • , aw 2 (n)) ' 

tem-se 

a(n) = Wy(n), (5.16) 

na qual W possui dimensao N2xP. E importante ressaltar que o valor de N% depende 

do tipo de funQoes de base wavelets adotado. Em particular, considerando wavelets de 

Haar tem-se N2 = P. Para outras wavelets N2 > P. 

Denotando as DWTs de x(n) = (xi(n),x2(n), • • • , xp(n))' e fj(n) = (f}i(ri),-- ,fjp(n) 

por $(n) = (0i(n),• • • ,f9iv2(n))' e 7j(n) = (rji(n),• • • ,^jv 2(n))', respectivamente, a 

Equagao 5.15 pode ser escrita no dominio da transformada wavelet da seguinte ma-

neira 

a(n) = 0(n) + rj(n). (5.17) 

Considerando essas notagoes e os resultados apresentados nas Equagoes 5.13 e 5.14, 

na saida do procedimento de denoising tem-se 

x(n) = W'0{n), (5.18) 

sendo 

0(n) = 0{n) © U{n) + ??(n) © U(n) - XV(n). (5.19) 

Admitindo que o indice do instante otimo de amostragem dentro do intervalo de 

simbolo e i3, entao a amostra do sinal na entrada do decisor referente ao n-esimo 

intervalo de simbolo e expresso por 

xiB(n)^W(ia,:)'0(n), (5-20) 
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sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W(is,:)' a z>esima coluna de W. 

A seguir, as VAs {Ui(n)} e {Vi(n)} e suas respectivas fdps sao apresentadas. De 

acordo com as definigoes contidas no Apendice D essas VAs sao dadas por 3 : 

0, se|0i + n i|<A 

1, sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA |0,- + 77J| > A 
(5.21) 

com fdps dadas por 

Vi 

- 1 , 9i + rii< - A 

0,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \9i + m\ < A 

1, 9i + r)i>\ 

fu (Ut) = (1 - Pi) 8 (Ui) + Pi6 (Ui - 1) 

(5.22) 

(5.23) 

sendo 

fv (Vi) = qiS (Vi +1) + (1 - pi) S (Vi) + qi8 (Vi - 1) , 

P i = Pr (|&|>A) , 

qi = Pr(Zi>\), 

q{ = Pr (& < - A ) = pi - qi} 

(5.24) 

nas quais 

Zi~M{9i,c-2). 

denota uma VA gaussiana com media 9i e variancia a2. 

A fim de analisar o desempenho do sistema, e importante inicialmente encontrar 

a fdp de fy. No desenvolvimento que conduziu a determinagao dessa fdp, as seguintes 

propriedades estatisticas foram consideradas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 P a r a simplificar a nota§ao, doravante o argumento que indica o intervalo de simbolo dessas VAs 

sera omitido, sendo utilizado apenas quando sua informagao for indispensavel. Dessa forma, sera 

empregado xt em vez de Xi(ri), r}i em vez de Jjj(n), Ui em vez de Ui(n) e Vi em vez de Vj(n). Alena 

disso, sera utilizado §i em vez de 6i(n). 
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• as VAszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA { 7 7 , } sao estatisticamente independentes. Este fato decorre do uso de 

fungoes de base ortonormais e do modelo de ruido; 

• a independencia estatistica das VAs faz com que as variaveis aleatbriaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {Ut} 

e {Vi} sejam independentes entre si. 

Considerando essas propriedades, foi mostrado no Apendice B que a fdp dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA §i e dada 

por 

( C - 0 . + A) 2" 
4 ( C ) = ( l - P i ) < 5 ( C ) + 

1 

exp 

exp 
( C - 0 i - A ) : 

2<72 

2a2 

(5.25) 

na qual u(-) e <5(-) denotam as fungoes degrau unitario e impulso unitario, respectiva-

mente. 

E importante verificar que para A = 0 (processamento de entrada sem denoising), 

tem-se pi = 1 e f§. (•) fica dada por uma fdp gaussiana com media Xi e variancia a2, para 

todo i, como esperado. Por outro lado, quando A —>zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 0 , tem-se pi —¥ 0 e /§,{•) —> $(•), 

o que tambem e esperado pois, para sinais de energia, que sao os de interesse neste 

trabalho, e impossivel que algum coeficiente supere o limiar neste caso. 

De acordo com a Equagao 5.20, xis (n) e dada pela combinagao linear das variaveis 

aleatbrias §i com pesos dados pelas entradas da is-esima coluna da matriz wavelet. 

Como e mostrado no Apendice D, as variaveis aleatbrias sao estatisticamente in -

dependentes. Portanto, a fdp de x»,(n) e obtida convolvendo as fdps das variaveis 

aleatbrias «j = W (i, is) cuja aproximagao analitica e considerada a seguir. 

Define-se Zk como a soma parcial das variaveis aleatbrias 

Z k ^ ^ K i , l<k<N (5.26) 

e se denota por: 

= E ( 2 ? ) , 

/i ( C i(m) = E ( « f ) , 

te{m) = E (S%) e 

lx§i(m) = E(6?), (5.27) 
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os momentos de ordemzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m de Zk, e 9i, respectivamente. 

Os momentos de Zk podem ser expressos em fungao dos momentos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ACJ, da seguinte 

maneira zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(*0 = 53 ( ) " ~ P) P a r a fe > L (5.28) 

A Equagao 5.28 fornece, de forma recursiva, os momentos da soma dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k VAs esta-

tisticamente independentes em termos dos momentos da soma de k — 1 dessas VAs e 

dos momentos da &-esima VA. Em particular, tem-se 

= / i f (AT). (5.29) 

Combinando as Equagbes 5.28 e 5.29, verifica-se que para determinar os momentos 

de Xia e preciso apenas obter os momentos das VAs {0,-}, visto que a relagao entre estes 

momentos e os momentos de «j e 

t*Kt(m) = W(i,is)mfiei{m). (5.30) 

Tendo sido determinados os momentos de Xi„ pode-se empregar uma tecnica base-

ada em momentos para aproximar analiticamente a fdp do sinal na entrada do decisor. 

Conforme apresentado no Apendice D os momentos de $j sao dados por: 

H§.(0) = 1 e 

/zg.(m) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A 4 + Mm> P^a m > 1 

(5.31) 

com 

/ 4 = (m - 1)0**4-2 + (ft ~ A) /4- i> 

/ 4 = (ro - l ) c r 2 / 4 - 2 + (6i + A ) ^ _ i - (5.32) 

As equagbes recorrentes apresentadas acima sao validas para m > 2, com as seguintes 

condigbes iniciais: 

1*0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ft5 

^ = ( f t " A ) + ^ e x p 

t*o = Pi ~ ft e 

M? = (ft + A ) - ^ e x P [ - ^ ] (5.33) 
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5.3.1 Aproximagao Analitica de fdp Usando Tecnicas dos Mo-

mentos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A aproximagao de fdp usando momentos estatfsticos e um campo vasto de investigagao, 

para o qual ha varios procedimentos propostos. O Apendice C apresenta, de forma 

bastante resumida, quatro tecnicas com este propbsito, a saber: azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA regra da quadratura 

de Gauss (RQG), a serie de Edgeworth (SE), a serie de Gram-Charlier (SGC) e a 

maximizacao da entropia (ME). Alem disso, no referido apendice sao comentadas e 

listadas diversas referencias no assunto. 

Inicialmente, as quatro tecnicas supracitadas foram empregadas no sentido de ob-

ter a aproximagao da fdp dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xit usando os momentos deduzidos na segao anterior. 

No entanto, os desempenhos obtidos nao foram satisfatorios. Algumas das tecnicas, 

como a SGC, a SE e a ME, geraram aproximagbes com valores negativos nas caudas e 

nas proximidades da descontinuidade (mostra-se adiante que ha uma descontinuidade 

nesta fdp). Para a RQG as fungoes geradas nao apresentaram valores negativos, o 

que e garantido por construgao, mas as curvas de desempenho obtidas usando as fdps 

aproximadas divergiram grosseiramente daquelas obtidas por simulagao computacional. 

Malgrado nao existir uma prova cabal, provavelmente esses resultados se explicam 

pela presenga conjunta de impulso e descontinuidade na fdp de fy, o que, apesar das 

sucessivas operagoes de convolugao para gerar £i3, faz com que a fdp desta VA, aqui 

denotada por f$, possua tambem um impulso e descontinuidade. 

O impulso em x^ nao representa um serio problema pois sua localizagao e peso 

podem ser determinados analiticamente sendo, portanto, possivel exclui-lo do processo 

de aproximagao da fdp alvo. No entanto, a descontinuidade nao pode ser tratada da 

mesma forma, pois ela afeta todos os momentos de forma desconhecida. 

Diante do exposto, as operagoes de convolugao foram expandidas e os termos rela-

cionados com o impulso e com a descontinuidade foram identificados. O procedimento 

adotado sera discutido a seguir. 

A fdp de Ki pode ser expressa da seguinte maneira zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ * (C ) = J W ) + /i(C), (5-34) 
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com zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/<(C) = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
y/27TW2a 

yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA/2'KW2a 

exp 

exp 

(C - (9j - X)wjf 

2a2w2 

(C-(9i + X)Wif 

2a2w2 

«(C) 

(5.35) 

e Pi = 1 — sendo {wi} extraidos dentre os elementos nao nulos da i s-coluna da 

matriz wavelet. 

Considerando essas definigoes, a fdp de Xi„ pode ser escrita por 

/*(C) = W ( 0 + / o ( C ) ) ® - ® ( P j r - i * ( C ) + /jr-i(C)) 

= V w ( o + / i ( 0 ) , 
izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=0 

(5.36) 

na qual K denota a quantidade de valores nao nulos de W ( : , i s ) , portanto, K < N, e 

® denota a operagao de convolugao. 

Utilizando as propriedades de distributividade e linearidade do operador convo-

lugao, a Equagao 5.36 pode ser reescrita da seguinte maneira 

K-l K-l / K-l \ h{K) 

/.(c)=*(on p« +Eui(ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n  p A + n 

i=0 j=o \ i = 0 j # i / i = l 

I K - I ( * ) " 

n " ) ( T>«>) 
u¥ V 2 ( t ) 

*=i t7 r* IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \ *= V i c - i ( « , l )  /  
U # V k - i ( i ) 

+ ® /»(C), 
j = 0 

(5.37) 

em que lj (m) e um inteiro que denota a quantidade de termos formados convolvendo j 

fungoes, considerando que existem m entradas nao nulas em W(:,ia). E possivel obter 

a seguinte relagao de recorrencia 

(5.38) 

cujas condigbes de contorno sao: 

lk{k) = 1, para Vfe, k < K; 

lx(k) = 1, para k < K e 

lj(k) = 0, para j com fc > j e < i f . (5.39) 
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Ainda com relagao a Equagao 5.37,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vj e uma matriz de indices de dimensao lj(k) xj. 

Cada linha dessa matriz contem os indices das fungoes que compoem a convolugao. Por 

exemplo, considerando k = 4, com indices 0, 1, 2 e 3, e j = 2, entao l 2 (4) = 6 e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ o  i \  

0 2 

0 3 

1 2 

1 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\
3

 V 

Definindo os parametros Ai e A como 

* r - izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i C - l 

Ai=zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

 p

i > ^=n
p

» 

F 2 = (5.40) 

(5.41) 

i = 0 

tem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K-l h(K) 

UO = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAA S ( C ) + E MO* + E ( zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* ® ° /*(C)) 
» = 0 i = l ^ * = V 2 ( i , l ) / zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+ ••• + E ( ^ . , ( 0 . ® . „ /«(C)) + ® /«(0-
^ 7 \  i = Vk _ i ( « , l )  /  » = o  

(5.42) 

O primeiro termo do lado direito da Equagao 5.42 representa um impulso em zero 

com amplitude conhecida. o segundo termo e uma soma ponderada das fungoes 

{ / i ( - ) } , na qual tanto essas fungoes quanto os termos de ponderagao sao conhecidos, 

sendo este termo responsavel pela presenga do impulso e da descontinuidade na fdp da 

VA que representa a saida do procedimento de denoising. 

A Equagao 5.42 contem um total de 

K 

J^lm(K) = 2K, (5.43) 

m = l 

parcelas, das quais K + 1 sao conhecidos: o impulso e o segundo somatorio do lado 

direito da referida equagao. 

Considerando a Equagao 5.42, a fungao caracterfstica da VA xia, aqui representada 
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por C i , pode ser expressa por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K-l h(K)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA / V 2 ( i , 2 ) 

i=0 i=l \ i=Va{i,l) 

I J C - I ( » ) / V K ^ ( i , K - l ) \ K - l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

+•••+ E  ^ - . wzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n  c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA» H +n^(
w

) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
«'=1 \  *= Vk _ i ( « , l )  /  fe = 0  

A expressao acima pode ser reescrita como zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C&(w) = S(w) + R(w), 

sendo, 

= A+^Aid{w), zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t=0 

com 
• 0 0 

/

oo 

•oo 

»a(Jf)  /  V2(i,2) 

R{w) = ] T AViii)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H d(w) 

i=l \ i=V2(i,l) 

I j c - i W /  VK-i[i,K-l) \ K-l 

+••-+ E nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H -n ^ ) 
i=l \ i = V K - i ( i , l ) / i = 0 

Admitindo que Ci(w) pode ser representado por 

0 0 O W w f l ) 
c «(«o = E 

n 
1=0 

com 

, x \^Ki(m) se m > 1, 
A*i(w») = < 

I 1 - Pi se m = 0, 

pode-se expressar como 

1=0 

com 

s ( « o = E 

U + E £ l ^ ( 0 ) se* = 0 
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Supondo tambem quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C$(w) admite uma expansao do tipo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W - j ^ , (5.53) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
k=Q K-

R(-) pode ser expressa da seguinte maneira 

E f r ^ W m , (5.54) 

com 

fr(0 = A*»(0-A*.(0. (5-55) 

A partir das equagbes dadas acima R(-) e S(-) podem ser vistas como fungoes carac-

teristicas das "variaveis aleatbrias" r e s, a menos de uma constante de normalizagao. 

Tomando a transformada de Fourier inversa obtem-se 
K-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/*(C) = ^ ( C ) + £ / i ( C ) 4 + /r (C), (5.56) 
i=0 

na qual A, {Ai} e as fungoes {&(•)} sao conhecidas. Portanto, a fdp de xis pode ser 

determinada a partir de /r(0- Vale lembrar que os momentos de r sab conhecidos e 

que / r ( - ) e continua. Assim sendo, e provavel que se possa obter uma boa aproximagao 

analftica para / r ( - ) usando uma das tecnicas dos momentos discutidas no Apendice B. 

Admitindo que tal aproximagao de fr(-), aqui denotada por / r(-)> tenha sido obtida, 

a aproximagao analitica da fdp de pode ser representada por 

K-l 

A(C) = A5{C) + X ) -Ai/i(C) + /r(C). (5-57) 
i=0 

Na prbxima segao sera avaliado o desempenho do sistema de comunicagao em questao, 

usando esse tipo de aproximagao. 

5.4 Calculo da Probabilidade de Erro 

No Apendice E mostra-se que os momentos pares da VA xia (n) independem do simbolo 

transmitido no n-esimo intervalo de simbolo. Por outro lado, os momentos impares 

dessa VA condicionado a sn = 1 sao simetricos aos respectivos momentos quando 

condicionados a s„ = - 1 . Algebricamente tem-se 

/

oo poo 

x2kfi\1(x)dx= / x2kf$hl(x)dx, 
•oo J —oo 

/

OO 1*00 

x2k+lh{1{x)dx = - / x2k+lfihl(x)dx (5.58) 
•oo J - o o 
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na qualzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fx\s(') & a fdp de condicionada & sn = s. Considerando que x2k e uma 

fungao par e sempre positiva (exceto para x = 0), que e sao fungoes 

positivas definidas e que estas duas ultimas fungoes possuem a mesma forma, a uniea 

maneira de atender as equagbes apresentadas acima e admitir que fx\i(') — fx\-i(') 

e + sejam fungoes fmpar e par, respectivamente. Assim sendo, as fdps 

supracitadas sao simetricas em relagao a origem. Diante disso, o limiar otimo de decisao 

para estimar o simbolo transmitido e zero. Este resultado e importante, pois como o 

procedimento de denoising 4 nao-linear e polarizado, nab havia confirmagao previa 

acerca desse fato. 

Para o limiar de detecgao estabelecido acima, a probabilidade de erro do sistema 

fica dada por 

Pe = Pr {xia(n) > 0\sn = - 1 ) . (5.59) 

Considerando a Equagao 5.59, a aproximagao analitica da probabilidade de erro, 

que e aqui denotada por Pe, fica dada por 

A = I +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \ % *** + Ur)ir, (5.60) 

sendo $zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAg (*) definida por, 

# G ( x 0 ) ^ -7= / exp ( - r 2 )dr , (5.61) 

e h = (^i , H2, • • • , HN2)' a DWT da RI do pulso de transmissao. 

E importante ressaltar que, dependendo da tecnica dos momentos empregada, a 

integral presente na Equagao 5.60 tem uma forma fechada. 

De acordo com a Equagao 5.60, a probabilidade de erro do sistema fica explicita-

mente determinada em fungao do limiar de denoising e implicitamente pelas fungoes 

de base da transformada wavelet, cuja dependencia se reflete nos valores assumidos por 

h, Ae {Ai}. 

Face ao exposto no paragrafo anterior, o problema de otimizagao do desempenho 

de um sistema de comunicagao pode ser encarado como um problema de minimizagao 

com restrigbes, no qual a fungao custo e a probabilidade de erro e as restrigbes sao espe-

cificadas de tal sorte que W possua as propriedades de uma matriz wavelet, discutidas 

no Apendice D. 
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5.5 Resultados Numerieos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Esta segao apresenta alguns resultados de simulagao computational de um sistema de 

comunicagao cujo canal e caracterizado pelo modelo AWGN, e que emprega modulagao 

BPSK e o processamento de entrada proposto neste capitulo. 0 objetivo principal 

dessas simulagoes e o de avaliar os resultados analiticos aqui obtidos. 

O diagrama de blocos do sistema utilizado para esta avaliagao de desempenho foi 

apresentado na Figura 5.3, no qual, o filtro limitador de faixa nao distorce a forma 

do pulso basico. O procedimento dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising emprega mapeamento suave com limiar 

global A e e realizado com base nas P amostras tomadas dentro do intervalo de simbolo, 

portanto o buffer deve ter a capacidade de armazenar esta quantidade de amostras. 

Na saida do processamento de entrada e incluido um decimador de P amostras 

para fornecer ao decisor apenas uma amostra por intervalo de simbolo. A RI do filtro 

de transmissao e dada pelo pulso de Hanning, que foi escolhido arbitrariamente. Vale 

mencionar que outras simulagoes, cujos resultados nao estao aqui incluidos, foram 

realizadas, considerando outras formas de pulsos e na essentia os resultados obtidos 

sao similares aos apresentados a seguir. 

Nas figuras que se seguem sao mostradas as curvas de desempenho que foram obtidas 

analiticamente e via simulagao computacional. Os resultados analiticos foram obtidos 

aproximando a Equagao 5.60 pela serie de Gram-Charlier com seis momentos. 

Os resultados de simulagoes foram obtidos considerando wavelets dadas pelas fungoes 

de base de Haar e de Daubechies. Nesse ultimo caso, foram consideradas as famflias 

conhecidas como Daubechies-2 e Daubechies-3, aqui denotados por Db2 e Db3, respec-

tivamente [28]. 

Para as wavelets de Haar a RI dos filtros wavelets, aqui denotada por hjj, e a do 

filtro de escalonamento,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA IH, sao: 

Para as wavelets Db2 as RIs desses filtros sao denotadas por hm e ID2, sendo dadas 

por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

!n = ^ ( l , l ) \ 

* * = -J5(l ,-l ) ' . (5.62) 

lDB2 = (-0,1294, 0,2241, 0,8365, 0,489) ; 

hDb2 = (-0,483, 0,8365, -0,2241, -0,1294)'. (5.63) 
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Finalmente, para aszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets Db3 as RIs dos filtros wavelets e de escalonamento sao 

dadas respectivamente por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

lob3 = (0,0352, -0,0854, -0,135, 0,4599, 0,8069, 0,3327)'; (5.64) 

fcow = (-0,3327, 0,8069, -0,4599, -0,1350, -0,0854, 0,0352)'. 

Na Figura 5.4 sao mostradas curvas de desempenho em fungao do limiar de denoi-

sing, considerando uma RSR de 4 dB e P = 32. A RSR e expressa em termos da razao 

entre a potencia do sinal transmitido e a do ruido na safda do filtro de recepgao que foi 

considerado ideal com largura de faixa igual a P/T. Com essas especificagoes o rufdo 

que contamina as amostras do sinal na entrada do procedimento de denoising possui 

DEP plana. Alem disso, a DWT e obtida considerando tres niveis de resolugao ( J = 3) 

e as fungoes de base wavelets Db l e Db2. 

Na Figura 5.5 sao apresentadas curvas de taxa de erro de bit (BER) em fungao 

do limiar de denoising, considerando P = 16, fungoes de base wavelet D b l , J = 2, e 

tres valores de RSR. Por fim, na Figura 5.6 sao apresentadas curvas de desempenho 

em fungao do limiar de denoising considerando P = 32, fungoes de base wavelet D b l , 

RSR=4 dB, e J = 2, 3 e 5. 

Apesar de se ter utilizado apenas seis momentos na aproximagao analftica da fdp da 

VA r , a analise global dos resultados apresentados nas figuras supracitadas mostra um 

bom ajuste entre as curvas obtidas mediante aproximagao analftica e aquelas geradas 

por simulagao computational. 

Cabe notar que com o aumento do limiar, o termo referente ao impulso da fdp na 

saida do procedimento de denoising vai se tornando mais importante. Por outro lado, 

para valores pequenos de limiar, o denoising exerce pouca infiuencia. Diante disso, 

a parcela da supracitada fdp referente a aproximagao realizada com as tecnicas dos 

momentos e mais importante na faixa intermediaria de valores do limiar de denoising. 

Em razao disso, observa-se que nessas faixas de valores um pequeno desajuste entre 

os resultados analiticos e simulados apresentados nesta segao. Esse desajuste pode ser 

reduzido aumentando a quantidade de momentos usados na aproximagao, no entanto, e 

importante verificar que as curvas apresentadas sao precisas para fins de determinagao 

do limiar de denoising btimo. 

A Figura 5.5 mostra que o desempenho do procedimento proposto depende das 

fungoes de base empregadas, comportamento esperado em fungao da propriedade de 

representagao com parcimbnia, que depende da "adequagao" entre as fungoes de base 
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Figura 5.4: BER x limiar dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising para as fungoes de base D b l , Db2 e Db3 

considerando J = 2, P = 32 e RSR = 4 dB. 

e os sinais a serem expandidos. 

Vale notar que as Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 indicam que o desempenho da tecnica 

proposta e sensivelmente dependente do valor assumido pelo limiar de denoising. Com 

relagao a este aspecto e importante fazer alguns comentarios. 

Para elevados valores do limiar, poucos coeficientes passam pelo procedimento de 

eomparagao, provocando, como discutido na Equagao 5.9, elevada polarizagao e peque-

na variancia do estimador. Nessas condigbes, verificou-se atraves de simulagoes cujos 

resultados nao sao aqui apresentados, que os sinais na entrada do decisor sao extrema-

mente suaves (componentes de altas freqiiencias do sinal de interesse sao suprimidas), 

corroborando a argumentagao acima emitida. 

Por outro lado, para A pequeno, muitos coeficientes passam incblumes pelo proce-

dimento de denoising, prejudicando o processo de redugao da potencia do ruido, o que 
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Figura 5.5: BER x limiar dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising para RSR de 2, 4 e 8 dB considerando D b l , 

J = 2 e P = 16. 

leva a uma situagao inversa da anterior: estimagao com grande variancia e pequena 

polarizagao. Isso tambem foi constatado mediante simulagao computational. 

Em suma, tanto para pequenos quanto para elevados valores de A, os desempenhos 

observados foram severamente degradados em eomparagao ao produzido pelo uso do 

limiar otimo. No primeiro caso isso se deve a pequena redugao do nivel de ruido (grande 

variancia) e no segundo a grande polarizagao do estimador, resultante da supressao de 

uma parte consideravel da energia do sinal transmitido. 

Um aspecto a ser destacado a partir do conjunto de resultados numericos apresen-

tados e que o valor do limiar otimo para realizar o procedimento de denoising suave, no 

contexto aqui investigado, se altera significativamente com a quantidade de niveis de 

resolugao, como pode ser observado na Figura 5.6. Para dois e cinco niveis de resolugao 

os valores otimos desse parametro sao respectivamente 0,6 e 1,4. Mais importante ain-
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Figura 5.6: BER x limiar dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising para J = 2, 3 e 5 considerando D b l , P = 32 e 

RSR=4 dB. 

da: o uso de A = 0,6 no segundo caso provoca uma severa degradagao de desempenho. 

Por outro lado, o valor do limiar btimo e pouco influenciado pelo tipo de fungoes de 

base e RSR. 

Apesar do pequeno conjunto de resultados considerados nessa segao, e importan-

te notar que muitos parametros influenciam de forma significativa o desempenho do 

esquema de recepgao que emprega o processamento de entrada proposto. Este fato 

valoriza a analise matematica realizada, que possibilita caracterizar rapidamente o de-

sempenho do referido esquema de recepgao para diferentes combinagbes de formato de 

pulso basico de transmissao, transformada wavelet, limiar de denoising, niveis de reso-

lugao e fator de superamostragem, o que e praticamente inviavel por meio de simulagao 

de Monte Carlo. 
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5.6 Consideragoes Finais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo foi proposto um novo processamento de entrada para receptores digitals, 

cuja capacidade de remocao de ruido advem do uso de tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising. Apesar 

do procedimento proposto ser geral, neste capitulo, no afa de desenvolver um conjun-

to init ial de ferramentas para avaliagao analftica de desempenho, foi investigado um 

cenario de comunicagao simples, com modulagao BPSK e canal AWGN. 

Foi apresentada uma revisao sucinta de algumas tecnicas basicas de denoising. Con-

siderando o uso de mapeamanto suave e limiar de escopo global, a probabilidade de 

erro do esquema supracitado foi obtida analiticamente, usando tecnicas de momentos 

para aproximar a fdp do sinal na entrada do decisor. E importante ressaltar que, 

apesar do modelo de sistema de comunicagao ser extremamente simples, o processa-

mento de entrada proposto e nao-linear, e obter expressbes para probabilidade de erro 

nessas condigbes e, em geral, uma tarefa ardua. Nesse caso nao foi diferente. Muitas 

dificuldades foram encontradas, especificamente no que se refere ao uso das tecnicas 

dos momentos. Essas dificuldades foram sendo suplantadas mediante solugbes originais 

aqui propostas. 

Uma importante dificuldade veio a tona pelo fato dessa fdp possuir descontinuidade 

e um impulso na origem, caracteristicas que conjuntamente impbem serias restrigbes 

de desempenho as tecnicas dos momentos. Nesse caso, foram realizadas manipulagbes 

algebricas nos momentos dessa VA para contornar ou solucionar esses inconvenien-

tes separando a fdp em tres partes: uma referente ao impulso, outra decorrente da 

descontinuidade e a ultima uma fungao continua. 

Como fruto da analise realizada, obteve-se uma aproximagao analitica da fdp do 

sinal na entrada do decisor dividida em tres parcelas, cada qual decorrente das partes 

supracitadas. Para as duas primeiras parcelas, que impunham serias restrigbes de 

desempenho as tecnicas dos momentos, foram fornecidas expressbes fechadas a partir 

da expansao wavelet do pulso basico de transmissao. A ultima parcela, por seu turno, 

foi obtida por aproximagao analitica a partir de seus momentos estatisticos, os quais 

foram determinados analiticamente. 

A partir da fdp do sinal na entrada do decisor chegou-se a expressao para a proba-

bilidade de erro de bit do esquema de recepgao, a qual ficou especificada em termos de 

parametros do procedimento de denoising. 

Por fim, foram obtidas curvas de desempenho via simulagao de Monte Carlo em 
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fungao do limiar dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising para alguns valores de RSR, fungoes de base wavelets 

e niveis de resolugao. Esses resultados corroboraram as dedugbes que foram obtidas, 

usando a tecnica de Gram-Charlier com seis momentos. 

No proximo capitulo, avalia-se mediante simulagao computational o desempenho 

de sistemas mais complexos que empregam a estrutura de processamento de entrada 

proposta nesta tese. 
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Capitulo 6 

Desempenho do Processamento de 

Entrada Proposto Para Canais 

Seletivos em Freqiiencia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, como no anterior, tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising sao avaliadas no contexto dos 

sistemas de comunicagoes digitals, especificamente nas estruturas de processamento 

de entrada dos receptores cuja finalidade precipua e a de reduzir o nivel de ruido 

subjacente sem distorcer o sinal de interesse. A agao dessas estruturas facilita o tra-

balho subseqiiente do receptor no que concerne a detecgao ou estimagao dos simbolos 

transmitidos. Ao contrario do capitulo anterior, cuja abordagem focalizava a avaliagao 

analitica de desempenho, este capitulo contempla a obtengao de resultados via simu-

lagao computational. 

As simulagoes apresentadas neste capitulo contemplam cenarios de comunicagao 

mais complexos que o discutido no capitulo anterior, principalmente no que se refere 

ao modelo de canal adotado, que tem implicagbes diretas na estrutura do receptor. 

Aqui sao considerados canais seletivos em freqiiencia, esquemas de modulagao QPSK 

e filtros de transmissao e recepgao cujas RI se estendem alem do intervalo de simbolo. 

Alem disso, nos esquemas de recepgao sao empregados equalizadores. 

Para ilustrar os beneficios de desempenho produzidos pelo tipo de processamento 

de entrada proposto, sua utilizagao, em conjunto com um DFE (do termo em ingles 

decision-feedback equalizer) [3,25] e avaliada via simulagao computational, considerando 

canais seletivos em freqiiencia e invariantes no tempo. Para fins de eomparagao, sao 

tambem investigados esquemas de recepgao que tem sido amplamente empregados, os 
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quads empregam o DFE na sua versao sincrona (coeficientes dos filtros espagados no 

intervalo de simbolo) ou fracionada, com aJgumas combinaebes de filtros de transmissao 

e recepgao. No total quatro sistemas de comunicagoes sao avaliados. 

O restante deste capitulo 6 dividido em quatro segbes. Na Segao 6.1 apresenta-se 

alguns comentarios importantes referentes ao procedimento dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising empregado 

no processamento de entrada proposto. Isso se faz necessario devido a algumas dife-

rengas importantes entre o procedimento aqui empregado e o considerado no capitulo 

anterior. Na Segao 6.2 e apresentado o sistema simulado, com enfase na estrutura de 

processamento de entrada. Na Segao 6.3 sao apresentados e discutidos os resultados 

de simulagao e, por fim, na Segao 6.4 sao apresentadas as conclusbes deste capitulo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1 Consideragoes Preliminares 

No capitulo anterior foi considerado um sistema de comunicagoes extremamente simples 

a fim de simplificar a analise matematica la realizada. Apesar dos resultados la apresen-

tados terem elucidado importantes pontos referentes ao esquema proposto, os cenarios 

estudados limitavam as possibilidades de escolhas dos parametros que influenciam o 

desempenho do processamento de entrada. A estrutura de processamento avaliada nes-

te capitulo apresenta algumas diferengas em relagao a discutida no capitulo anterior, 

especialmente no que se refere a tecnica de demising como sera visto na seqiiencia. 

As tecnicas de denoising aqui discutidas empregam estrategia de mapeamento suave 

com limiares de escopo local. Neste caso, ao contrario das tecnicas de escopo global, 

mais de um limiar de eomparagao e empregado para implementar a tecnica. 

Estrategias que empregam limiares de escopo local sao especialmente atrativas 

quando o ruido que contamina o sinal e colorido. Nesses casos, a correlagao exis-

tente entre as amostras do ruido causa uma concentragao de sua energia no dominio da 

transformada. Vale mencionar que devido a necessidade do uso de superamostragem 

na implementagao do processamento de entrada proposto, em geral, as amostras de 

rufdo sao correlacionadas. 

De acordo com o esquema de escopo local aqui adotado, para cada nivel de reso-

lugao da transformada e empregado um limiar diferente Xj [26,60,61]. Combinando a 

estratlgia de mapeamento suave com este esquema de escopo local, os coeficientes no 

dominio da transformada apbs o procedimento de denoising, denotados por {0,-,fc}, sao 
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dados por 

%,* = sgn(a i i f c ) (|o! i ! f c |-A i ) I ( | a i 4 | > A 7 . ) para j < J , (6.1) 

na qual sgn (•) denota a fungao sinal,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA aitk sao os coeficientes da transformada wavelet 

da observagao ruidosa, j representa um particular nivel de resolugao da DWT, 1^ 

representa a fungao indicadora do conjunto A e J denota o nivel de maior resolugao 

da transformada. 

E importante lembrar (Apendice D) que para obter os coeficientes referentes aos 

menores niveis de resolugao da transformada, as amostras do sinal passam por sucessi-

vos processos de filtragem passa-baixas. Como o sinal de interesse deve apresentar um 

conteiido espectral nas baixas freqiiencias maior do que o ruido, sua concentragao de 

energia nesses niveis de resolugao e maior do que aquela obtida para o ruido. Essa mes-

ma conclusao pode ser atingida langando mao de argumentos oriundos da abordagem 

estatistica: o sinal e por hipbtese mais correlacionado do que o ruido, o que permite 

uma maior concentragao de sua energia nos niveis de menor resolugao. 

A redugao de amplitude dos coeficientes referentes aos menores niveis de resolugao 

da transformada pode aumentar sobremaneira a polarizagao do estimador. Este e um 

risco desnecessario, pois, como discutido acima, pouca energia do ruido deve estar 

presente nesses coeficientes. Diante disso, aqui se propbe que apenas os coeficientes 

referentes aos niveis de resolugao de J s em diante passem pelo processamento nao-

linear. Os demais devem ficar inalterados. Algebricamente esse procedimento e dado 

por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

eiik = h* v**i<J., _ ( 6 2 ) 

[sgn(a j j f c)(|o! i ifc| - A j ) 2 ( ^ 1 ^ ) para j = J s + 1 • • • J 

E importante mencionar que a escolha de J 8 permite estabelecer um compromisso 

entre a variancia e a polarizagao do estimador. Elevados valores de J s tendem a aumen-

tar a variancia e reduzir a polarizagao do estimador, enquanto que pequenos valores de 

J s tendem a aumentar a sua polarizagao e reduzir a sua variancia. 

Para implementar o procedimento proposto na Equagao 6.2 e preciso determinar 

os valores dos limiares. Existem varios metodos para estabelece-los [61,62], dentre os 

quais, foi escolhido o seguinte 

Xj = &j^2log(nj) para j = J s + 1, • • • , J (6.3) 
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sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dj um fator de escala referente ao j-esimo nivel de resolugao e rij a quantidade 

de coeficientes desse nivel. 

0 fatorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA CTJ pode ser obtido a partir dos coeficientes da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet da 

observagao ruidosa do j'-esimo nivel de resolugao, da seguinte forma 

_ MAD(o:.,-fc) 

0,6745 
(6.4) 

sendo MAD(a^ i f c) o desvio absoluto medio dos coeficientes do j-esimo nivel de resolugao 

e 0,6745 uma constante de calibragao, especifica para a distribuigao gaussiana [61]. 

Como ficara evidente na proxima segao, por oeasiao da discussao referente ao sis-

tema simulado, o procedimento de entrada opera em um conjunto de N intervalos de 

simbolo, ao eontrario do esquema apresentado no capitulo anterior, que considerava 

apenas amostras tomadas dentro de um intervalo de simbolo. A consideragao de ape-

nas um intervalo de simbolo facilitou a manipulagao algebrica, porem limitou a analise 

a poucas familias de fungoes de base e levou a necessidade de se usar um fator de 

superamostragem elevado. Esses inconvenientes sao superados aqui. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2 O Sistema Simulado 

O diagrama de blocos simplificado do sistema de comunicagoes simulado e apresentado 

na Figura 6.1. A fonte gera simbolos estatisticamente independentes e identicamente 

distribuidos. O transmissor e composto de modulador QPSK e filtro de transmissao. 

A R I do canal e modelada por um filtro transversal com coeficientes invariantes 

no tempo e igualmente espagados. Para alguns canais considerados neste trabalho 

o espagamento entre coeficientes vizinhos e igual a metade do intervalo de simbolo 

T/2 . Em outros casos sao considerados canais com espagamento igual ao intervalo de 

simbolo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Modulador 
QPSK 

Filtro Canal Pi » Modulador 
QPSK 

Filtro Canal 
J * 

Processamento 
de Entrada 

Equalizador 

DFE 

Ruido 

Figura 6.1: Diagrama de blocos do sistema simulado. 

O ruido assume valores complexos e e modelado por um processo aleatbrio esta-

cionario em sentido amplo, cujas componentes real e imaginaria sao estatisticamente 
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independentes. A espeeificagao de primeira ordem dessas componentes e dada por VA 

gaussianas de media nula e varianciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2. 

O esquema de recepgao e composto basicamente de dois blocos: o processamento de 

entrada e o equalizador. Com relagao ao processamento de entrada duas estruturas sao 

avaliadas. A primeira aqui rotulada de convencional e composta basicamente de filtro 

linear invariante ao deslocamento e amostrador. 0 segundo, doravante denominado de 

processamento de entrada proposto, se baseia no emprego de tecnicas de denoising. Por 

fim, o uso de equalizador se faz necessario em fungao do tipo de canal de comunicagao 

considerado. O equalizador utilizado e do tipo DFE. 

As estrategias do processamento de entrada consideradas neste capitulo sao mostra-

das na Figura 6.2. Em particular, a estrategia convencional e ilustrada na Figura 6.2a. 

Como pode ser verificado, este esquema emprega um amostrador que opera na taxa 

Q/T, sendo Q um fator de superamostragem que depende do esquema de equalizagao 

usado. Quando Q = 1, o equalizador opera na taxa de simbolos, ao passo que quando 

Q ^ 1, o equalizador e fracionario. Neste trabalho, sao considerados equalizadores 

fraeionarios com Q = 2, 

Com relagao ao filtro de recepgao duas alternativas sao consideradas: filtro de 

recepgao casado com o filtro de transmissao [3] e filtro de recepgao piano na faixa de 

passagem [2,63]. Em ambos os casos a RI conjunta formada convolvendo os filtros de 

transmissao e recepgao e do tipo de cosseno levantado. Diferentes valores de fator de 

excesso de faixa sao considerados. 

Na Figura 6.2b e mostrado o processamento de entrada proposto. Ele e composto 

de filtro de recepgao, buffer, amostrador na taxa P/T, processamento de demising e um 

decimador de P amostras, com fator de decimagao igual a P. Portanto, independente 

do valor assumido por P, a safda do processamento de entrada e fornecida na taxa de 

simbolos. 

Maiores detalhes referentes aos filtros de transmissao e recepgao, aos parametros do 

procedimento de entrada e, principalmente, ao canal de comunicagao, sao fornecidas 

adiante. 

E importante verificar que o procedimento de entrada proposto demanda mais re-

cursos computacionais do que o procedimento convencional, devido ao uso da tecnica 

de demising, cuja complexidade decorre essencialmente do uso da DWT, e de supera-

mostragem. 

Considerando que a observagao 4 formada por PN amostras (sendo N o numero 
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Figura 6.2: Diagrama de blocos do processamento de entrada convencional e proposto. 

de simbolos por bloco), a complexidade da DWT, expressa em termos do mimero de 

operaeoes de ponto flutuante e dada porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0(PN) [62]. Alem disso, o esquema proposto 

introduz um retardo na decisao de N simbolos. Por outro lado, as especificagoes do 

filtro de recepgao podem ser relaxadas, uma vez que o combate ao ruido 4 realizado 

principaJmente pelo procedimento de denoising. Outro aspecto interessante e que, como 

nao existe a necessidade de se adotar filtros casados no processamento de entrada, o 

filtro de transmissao pode ser projetado para favorecer ou atender outros requisitos de 

projeto. 

6.3 Resultados Numerieos 

A taxa de erro de bit (BER) e o parametro de desempenho usado para avaliar o 

funcionamento dos esquemas de recepgao sob investigagao. Os valores de BER sao 

computados em fungao da razao entre a energia do bit (Eb) e a densidade espectral de 

potencia do ruido (NQ). 

Os resultados sab apresentados em duas sub-segoes. O objetivo principal da sub-

segao 6.3.1 e investigar o comportamento do esquema de recepgao variandp alguns 

parametros importantes do processamento de entrada proposto. Na Segao 6.3.2, a 
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enfase e voltada para um estudo comparative- de desempenho entre esquemas de re-

cepgao convencionais e um que emprega o processamento de entrada baseado emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA de-

noising. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3.1 Desempenho Variando Alguns Parametros do Procedi-

mento de Entrada Proposto 

As curvas de BER apresentadas nesta segao foram obtidas considerando a transmissao 

de 105 blocos independentes, cada qual composto de 512 simbolos. O treinamento do 

DFE foi realizado antes da transmissao da informagao propriamente dita, usando o 

algoritmo de filtragem adaptativa LMS e uma seqiiencia pseudo-aleatoria composta de 

64 simbolos. O fator de superamostragem foi fixado em dezesseis (P = 16). Alem disso, 

todos os resultados de simulagao apresentados nesta segao foram obtidos considerando 

que a DWT possui sete niveis de resolugao ( J = 7). 

No processamento de entrada convencional os filtros de transmissao e de recepgao 

sao casados do tipo raiz quadrada de cosseno levantado, com fator de excesso de faixa 

igual a 15%. Outros resultados de simulagao, que nao sao aqui apresentados, foram 

obtidos considerando outros valores de fator de excesso de faixa e revelaram em sua 

essentia comportamentos similares aos obtidos para o valor de excesso de faixa menci-

onado acima. 

No sistema de comunicagao que emprega o processamento de entrada proposto 

adota-se um filtro de transmissao da familia cosseno levantado com fator de excesso 

de faixa igual a 15% e filtro de recepgao do tipo Butterworth de segunda ordem, cuja 

largura de banda de 3 dB e denotada por Bc. 

Tres canais, referidos como Chi , Ch2 e Ch3, cujas RI tern coeficientes dados pelos 

vetores (0,9014, 0,4294, -0,0531, -0.0178, 0,0058), (0,7767, -0,5097, -0,1514, 0,3223, 

0,1007) e (0,7061, -0,5776, -0,0949, 0,3821, 0,1130), respectivamente, sao considera-

dos nas simulagoes. Esses canais possuem atrasos espagados na metade do intervalo de 

si'mbolo (T/2) e suas respostas em amplitude sao mostradas na Figura 6.3, na qual o 

eixo de frequeneias e normalizado pela taxa de transmissao. 

Como fica evidente a partir da figura supracitada, o canal Ch i apresenta resposta 

em amplitude pouco dispersiva, oferecendo um pequeno grau de dificuldade para o 

equalizador, ao contrario dos outros dois canais que contem picos de atenuagao dentro 

da banda de interesse. Em particular, a resposta em amplitude do canal Ch3 mostra 
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um pico de atenuagao extremamente pronunciado na faixa de interesse. 

E importante verificar ainda que as respostas ao impulso desses canais nao apre-

sentam precursores, ou seja, o primeiro raio e o dominante. Como conseqiiencia deste 

fato, o DFE projetado apresenta uma estrutura simplificada, na qual apenas a segao de 

realimentagao e incorporada. Neste caso, a matriz de eorrelagao do sinal de referenda e 

dada por uma matriz identidade, situagao em que o algoritmo adaptativo LMS produz 

suas melhores caracteristicas de desempenho [5,8]. Diante disso, optou-se por usa~lo 

para estimar os parametros do equalizador durante a fase de treinamento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

51 1 1 1 1 1 1 
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Frequencia Normallzada 

Figura 6.3: Resposta em amplitude dos canais simulados. 

Na Figura 6.4 e apresentado o desempenho do receptor que emprega o processa-

mento de entrada proposto em fungao da largura de banda do filtro de recepgaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {Bc). 

Os resultados sao obtidos para o canal Ch3, utilizando as fungoes de base da familia 

Daubechies com cinco graus de regularidade [28], aqui denotada por Db5, e Ja = 4. 

Nesta figura sao incluidos resultados para 14 e 18 dB de razao sinal-ruido (Et/No). 

Alem disso, sao incluidos tambem os resultados obtidos para o esquema de recepgao com 

o processamento de entrada conventional. Neste caso, como Bc e um parametro que 

afeta apenas o processamento de entrada proposto, as curvas de desempenho mostradas 

sao paralelas ao eixo horizontal. 
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Figura 6.4: Desempenho em fungao da largura de banda do filtro de recepgaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (m/T 

Hz) para Eb/NQ = 14 e 18 dB. 

Os resultados apresentados na Figura 6.4 mostram claramente que o esquema de 

recepgao que emprega o processamento de entrada proposto supera o desempenho do 

esquema de recepgao que usa o processamento de entrada conventional, para todos os 

valores de Bc considerados. 

O alargamento da banda de passagem do filtro de recepgao aumenta a potencia do 

ruido na entrada do procedimento de denoising e reduz a eorrelagao entre as amostras 

do ruido. Essas tendencias provocam efeitos conflitantes no procedimento de denoising. 

Enquanto o primeiro prejudica, por razoes obvias, o seu desempenho, o segundo, o 

favorece, na medida que nao havera concentragao da energia do ruido no dominio da 

transformada. Conforme indicado na Figura 6.4, o procedimento proposto produziu um 

desempenho melhor para Bc = 3/T. Alem desse valor, o impacto negativo provocado 

pelo aumento da potencia do ruido na entrada do procedimento de denoising parece 

ser mais significativo do que os beneficios oriundos da redugao de eorrelagao de suas 

amostras. 

Nas Figuras 6.5 e 6.6 sao apresentadas curvas de desempenho para o receptor 

que emprega o processamento de entrada proposto. Esses resultados foram obtidos 
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variando-se alguns parametros importantes da tecnica dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising. Os resultados 

mostrados na Figura 6.5 foram obtidos com Js = 4 e fungoes de base do tipo Dau-

bechies com cinco, sete e nove graus de regularidade, aqui denotadas por Db5, Db7 

e Db9, respectivamente. Ja os resultados apresentados na Figura 6.6 foram obtidos 

usando as fungoes de base Db5 e quatro diferentes valores de J s . Em ambos os casos 

foi considerando o canal Ch3 e Eb/N0 variando de 0 a 30 dB com incrementos de 2 dB. 

Alem disso, empregou-se J=7 e Bc = 3/T. 

Os resultados apresentados nas Figuras 6.5 e 6.6 indicam claramente que o desempe-

nho do esquema de recepgao e sensivel a escolha das fungoes de base e a quantidade de 

nfveis de resolugao cujos coeficientes passam incolumes pelo procedimento de denoising 

(Js). A seguir esses resultados sao discutidos em maiores detalhes. 

Figura 6.5: Desempenho do esquema proposto para algumas fungoes de base. 

Como mostrado na Figura 6.5, os melhores resultados foram obtidos para as fungoes 

de base Db5, principalmente para altos valores de Eb/N0, ao passo que os piores foram 

verificados para as fungoes de base Db7. Neste ultimo caso observou-se inclusive uma 

tendencia ao surgimento de piso na curva de probabilidade de erro. 

No que se refere aos resultados apresentados na Figura 6.6, pode-se observar clara-

mente que a escolha de Ja exerce um forte impacto na taxa de erro de bit do esquema 
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Figura 6.6: Desempenho do esquema proposto para alguns valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Js. 

proposto. Para um pequeno valor de Js, coeficientes com conteudo significante de 

energia do sinal de interesse podem ser excluidos, produzindo uma estimativa do sinal 

transmitido muito suavizada (estimador com polarizagao grande). Por outro lado, se o 

valor de Js e muito elevado, a redugao na potencia do ruido fica comprometida, produ-

zindo uma estimativa com grande variancia. De acordo com os resultados apresentados 

na Figura 6.6, um bom compromisso entre polarizagao e variancia pode ser obtido com 

J s =4. 

E importante mencionar que em outras simulagoes reaiizadas, cujos resultados nao 

sao apresentados, revelam que o valor otimo de Js esta visceralmente relacionado com 

a quantidade de niveis de resolugao da transformada (J), observando-se um aumento 

do primeiro quando o segundo aumenta. 

Considerando um sinal com uma quantidade fixa de amostras, deve-se notar que o 

mimero de coeficientes por nivel depende da quantidade total de niveis de resolugao da 

transformada (J). Foi verificado, por simulagao computational, que a capacidade de 

concentragao de energia da transformada nao e muito influenciada por J. Alem disso, 

cabe lembrar que cerca de 50% dos coeficientes da transformada pertencem no nivel 

J , 25% deles pertencem ao nivel J - 1, 12,5% pertencem ao nivel J - 3 e assim em 
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diante. Dessa forma, admitindo que a maior parte da energia do sinal de interesse fica 

confinada em um certo percentual dos coeficientes, a quantidade de niveis a que estes 

coeficientes pertence e diretamente proportional a J. 

Os resultados da comparacao de desempenho entre os esquemas de recepgao que 

empregam o processamento de entrada proposto e o conventional sao mostrados na 

Figura 6.7 considerando os canais Chi , Ch2 e Ch3. 0 esquema proposto foi simulado 

com fungoes de base Db5,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Js = 4 e Bc = 3/T. Nessa figura inclui-se tambem a curva de 

probabilidade de erro de bit tebrica para um esquema de modulagao QPSK em canal 

AWGN. 

Os resultados de simulagao apresentados na Figura 6.7 mostram claramente que o 

desempenho do receptor que emprega o processamento de entrada proposto e sempre 

melhor do que o do esquema de recepgao com processamento de entrada conventional. 

Verifica-se tambem que a vantagem de desempenho propiciada pelo primeiro depende 

da resposta ao impulso do canal. Por exemplo, para uma taxa de erro de 1 0 - 5 os ganhos 

observados sao de 0,5 dB para o canal Chi , 4 dB para o canal Ch2 e superior a 5 dB para 

o canal Ch3, indicando que essa vantagem aumenta a medida que o pico de atenuagao 

dentro da faixa espectral de interesse fica mais pronunciado. Em particular, obteve-se 

um consideravel ganho em termos de Eb/N0 para o canal Ch3. Outros resultados nao 

apresentados neste trabalho, que foram obtidos para canais com diferentes respostas 

ao impulso confirmam essa conjectura. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3.2 Comparagao de Desempenho Entre os Esquemas Pro-

posto e Convencionais 

Nesta segao o desempenho do receptor que emprega o procedimento de entrada pro-

posto e avaliado e comparado com o de esquemas de recepgao usuais. 

Tres destes esquemas, que se diferenciam pelos filtros de transmissao e recepgao 

e pela quantidade de amostras por intervalo de simbolo empregada no filtro avante 

do DFE, sao considerados. Sao contemplados nas simulagoes dois modelos classicos 

de canal invariante no tempo, que se caracterizam por apresentar severa atenuagao 

dentro da faixa espectral de interesse [3, pp.615-617]. Estes modelos, aqui rotulados 

por Ch4 e Ch5, tem PJ caracterizadas pelos vetores de coeficientes (0,407, 0,815, 0,407) 

e (0,227, 0,460, 0,688, 0,460, 0,227), respectivamente. Em ambos os casos, a diferenga 

entre dois atrasos adjacentes e sempre igual ao intervalo de simbolo. 
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Figura 6.7: Desempenho dos esquemas eonvencional e proposto para os canais C h i , 

Ch2 e Ch3. Inclui-se tambem a curva de probabilidade de erro de bit para o canal 

AWGN. 

As respostas em amplitude desses modelos sao mostradas na Figura 6.8, na qual se 

ve claramente que o canal Ch5 6 pior para fins de equalizagao, tendo em vista a sua 

forte atenuagao dentro da banda de freqiiencia do sinal transmitido. 

Outro fato interessante a ser notado e que as RIs dos canais investigados nesta segao, 

ao contrario dos considerados na segao anterior, apresentam precursores. Neste caso o 

DFE e projetado com suas segoes avante e de realimentagao. Como as amostras que 

entram na segao avante do DFE sao correlacionadas, o desempenho do LMS no ajuste 

dos parametros do equalizador tende a ser bem pior do que o de outros algoritmos 

que possuem maior robustez a eorrelagao do sinal de referenda. Uma alternativa 

interessante nesses casos, e que foi aqui adotada, e o algoritmo RLS (do termo em 

ingleszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA recursive least-squares) [5,8]. 

Os resultados da comparagao de desempenho sao apresentados nas Figuras 6.9 e 

6.10 e foram obtidos considerando a transmissao de 106 blocos independentes de 512 

simbolos QPSK, dos quais os primeiros 128 simbolos de cada bloco sao utilizados para 

treinar o equalizador. 
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Figura 6.8: Resposta em amplitude para os canais C M e Ch5. 

O mimero de coeficientes do filtro de realimentagao do DFE foi fixado em sete. Com 

respeito a segao avante, foram utilizados dez e vinte coeficientes, respectivamente, para 

o equalizador espagado no intervalo de simbolo e para o fracionario. Naturalmente, em 

ambos os casos, a segao de realimentagao adota espagamento a intervalos de simbolos. 

Esses equalizadores foram concebidos para considerar a mesma extensao de memdria 

em intervalos de simbolo. Por este motivo a segao avante do esquema fracionario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Q = 2) emprega o dobro da quantidade de coeficientes utilizada na referida segao do 

DFE com amostragem na taxa de simbolos. 

0 fator de superamostragem do processamento de entrada proposto foi fixado em 

quatro (P = 4). Como mostrado previamente, o desempenho do receptor que emprega 

este processamento de entrada e afetado pelo tipo de fungoes de base e pelos parametros 

J e Ja. Uma investigagao limitada mostrou que um bom compromisso de desempenho 6 

obtido usando as fungoes de base da famflia Daubechies com cinco graus de regularidade 

[28] (Db5), Js = 2 e J = 3. Os resultados apresentados nesta segao foram gerados com 

esta configuragao de parametros e fungoes de base. 

Quatro sistemas de comunicagao foram avaliados, os quais sao caracterizados pela 

associagao de diferentes filtros de transmissao, processamento de entrada e equalizador. 
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Em todos esses sistemas, a RI conjunta dos filtros de transmissao e recepgao e bem 

aproximada por um cosseno levantado com fator de excesso de faixa igual a 100%. 

O primeiro esquema avaliado emprega filtro de transmissao do tipo cosseno levan-

tado, processamento de entrada formado por um filtro Butterworth de ordem 12 e 

largura de 3 dB igual a taxa de simbolo e DFE espagado a intervalo de simbolos. Este 

esquema sera referido como "DFE Sincrono I " . 0 segundo esquema e similar ao ante-

rior exceto pelo fato de adotar um DFE fracionado. Esse sistema de comunieagao sera 

aqui referido como "DFE Fracionado". 

O terceiro esquema emprega filtros de transmissao e recepgao casados e DFE com 

coeficientes espagados a intervalo de simbolos. Este esquema de recepgao e referido 

como "DFE Sincrono I I " . Finalmente, o sistema de comunicagoes que emprega o pro-

cessamento de entrada proposto, e que sera aqui denominado de "Esquema Proposto", 

usa filtro de transmissao do tipo cosseno levantado com 100% de fator de excesso de 

faixa e filtro de recepgao do tipo Butterworth de segunda ordem, com largura de banda 

de 3 dB igual a 1/T. 

As curvas de taxa de erro de bit produzidas pelos quatro esquemas no canal Ch4 

sao mostrados na Figura 6.9. Pode ser observado que o Esquema Proposto supera o 

desempenho dos esquemas investigados. Por exemplo, considerando uma BER de 1 0 - 5 , 

ele possibilita um ganho na razaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E^/NQ de 2 dB, 0,7 dB e 0,7 dB, quando comparado 

com o DFE Sincrono I , o DFE Sincrono I I e o DFE fracionado, respectivamente. 

A Figura 6.10 exibe os resultados numericos obtidos para o canal Ch5. Neste caso, 

as vantagens de desempenho do Esquema Proposto sao mais significativas. Para uma 

taxa de erro de bit de 10~5, foram obtidos ganhos na razao E\,/NQ de 2,5 dB, 1,5 dB 

e 1,0 dB, em relagao ao DFE Sincrono I , ao DFE Sincrono I I e ao DFE fracionado, 

respectivamente. 

Estes resultados mostram que a capacidade de redugao de ruido do processamento 

de entrada proposto possibilitou a obtengao de excelentes caracteristicas de desem-

penho em associagao com um filtro de recepgao com caracteristicas bem relaxadas e 

um equalizador DFE com coeficientes espagados no intervalo de simbolo. Na visao 

do autor, um bom compromisso entre desempenho e complexidade do receptor pode 

ser atingido com a abordagem proposta, para canais que se caracterizem por apre-

sentar severo padrao de IES devido a presenga de nulos espectrais dentro da faixa de 

transmissao. 

Com base nos resultados aqui obtidos, conclui-se que o processamento de entrada 
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Figura 6.9: Desempenho em fungao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Eb/N0 para o canal C M . 

proposto e menos sensivel a resposta em amplitude do canal e que as diferengas de 

desempenho por ele produzidas em relagao aos demais esquemas investigados aumenta 

a medida que a atenuagao na banda de interesse se torna mais pronunciada. Em 

particular, um eonsideravel ganho de RSR foi obtido para o canal Ch5, o que atesta 

esta conjuntura e corrobora os resultados obtidos na segao precedente. Alem do mais, 

isso foi tambem confirmado por resultados nao relatados aqui e que foram obtidos para 

outros canais cujas RI tambem se caracterizavam por apresentar severas atenuagoes 

dentro da faixa de sinal transmitido. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.4 Consideragoes Finals 

Este capitulo apresentou uma investigagao adicional sobre o emprego de procedimentos 

de denoising nos processadores de entrada dos receptores digitals, para reduzir o im-

pacto do ruido no processo subseqiiente de detecgao dos simbolos transmitidos. O uso 

de denoising representa uma alternativa interessante aos esquemas de processamento 

de entrada convencionais que se baseiam no projeto de filtros lineares previamente 

projetados. Ao contrario do capitulo anterior, cuja abordagem 4 analitica e supoe um 
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Figura 6.10: Desempenho em fungao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E^/NQ para o canal Ch5. 

modelo de sistema de comunicagoes bastante simples, aqui a avaliagao de desempe-

nho e realizada via simulagao computational e contempla cenarios mais complexos, 

principalmente no que tange ao uso de modelos de canais seletivos em freqiiencia. 

O desempenho do esquema de recepgao que emprega o processamento de entrada 

proposto foi comparado com o de esquemas que sao usualmente utilizados na pratica. 

Considerou-se especificamente equalizadores DFE, cujos coeficientes foram ajustados 

com o uso dos algoritmos LMS ou RLS. Alem disso, alguns dos canais investigados se 

caracterizam por apresentar severa atenuagao dentro da banda espectral de interesse. 

Os resultados apresentados indicam que o desempenho produzido pelo processamen-

to de entrada proposto e sensivelmente afetado por alguns parametros importantes, tais 

como o tipo de fungoes de base wavelets e a quantidade de niveis de resolugao cujos 

coeficientes nao sao afetados pelo procedimento de denoising. Para uma configuragao 

adequada desses parametros, mostrou-se que o desempenho do processamento de en-

trada proposto supera o de esquemas convencionais, principalmente quando o canal de 

comunicagao apresentam nulos espectrais dentro da banda de frequeneias de interesse. 

Esse comportamento pode ser uma grande vantagem para aplicagoes na area de comu-

nicagoes moveis, visto que nesses casos os canais usualmente apresenta nulos espectrais 
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na faixa de transmissao. 

E importante mencionar que a investigagao da escolha de parametros do processa-

mento de entrada proposto foi bastante limitada. Alguns parametros nao foram con-

templados, e mesmo os que o foram, apenas algumas possibilidades de escolha desses 

parametros foi investigada. 

Diante do exposto acima, os resultados da comparacao de desempenho relatados 

neste capitulo, sao bastante animadores e motivam a continuacao de pesquisas nessa 

area a fim de que as potencialidades da tecnica proposta sejam exploradas plenamente. 

Como continuacao da pesquisa, o autor pretende estender as ferramentas analiticas 

desenvolvidas no capitulo anterior para avaliar o desempenho do procedimento proposto 

nos cenarios aqui investigados por simulagao. Essa abordagem facilitara a investigagao 

da escolha de parametros do processamento de entrada proposto. Outro aspecto que 

pode ser abordado em pesquisas futuras e a avaliagao da robustez deste esquema de 

processamento de entrada a fungao densidade de probabilidade do ruido [64]. 
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Capitulo 7 

Consideragoes Finais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Esta tese abordou diversos assuntos vinculados a dois temas principals: o desenvol-

vimento de procediraentos adaptativos, apoiados ou nao pelo uso de seqiiencias de 

treinamento, para combater o efeito de interferencia entre simbolos e o desenvolvimen-

to de esquemas que visam a redugao do efeito do ruido em receptores digitals. 

Com relagao a primeira vertente deste trabalho, foi avaliado o desempenho de tres 

esquemas de recepgao cega do tipo BMLSE-PSP, os quais se diferenciavam pela escolha 

do algoritmo de filtragem adaptativa empregado. Posteriormente, foi reaiizado um 

estudo analitico a respeito do desempenho do algoritmo LMS na identificagao de canais 

variantes no tempo. Por fim, com base na ideia de diversidade em filtragem/estimagao, 

concebida de forma heuristica, foi proposto um procedimento para detectar a ocorrencia 

de surtos de erros em equalizadores adaptativos. 

No que se refere a redugao do efeito do ruido, propos-se usar, no processamento de 

entrada de receptores digitals, tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising como uma alternativa aos esquemas 

convencionais que se baseiam no uso de filtros lineares. Alem disso, propos-se uma 

tecnica que combina o uso da transformada de Haar com um codigo de paridade para 

se combater o efeito de ruido aditivo branco. 

Este capitulo, de forma bastante sumaria, tece as consideragoes finais da tese, com 

enfase especial nas contribuigoes principals e propostas para a realizagao de trabalhos 

futuros. 
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7.1 Contribuigoes da Tese zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

No que tange a diseussao referente aos esquemas de recepgao MLSE-PSP cega, foi 

investigado via simulagao de Monte Carlo o desempenho dos esquemas de recepgao 

BPSP-LMS, BPSP-KF1 e BPSP-KF2. Estes receptores empregam algoritmo M para 

escolher as sequencias sobreviventes, e se diferenciam quanto ao tipo de algoritmo 

de filtragem adaptativa utilizado: LMS e KF. Neste ultimo caso foram considerados 

os modelos estatisticos AR(1) e AR(2) para aproximar a evolugao temporal do canal 

de eomunicagao, cujo espalhamento Doppler foi modelado pelo espeetro de Jakes. A 

avaliagao de desempenho foi realizada com base na taxa de erro de simbolo e no erro 

quadratico m6dio referente a estimagao da RI do canal. 

Os resultados obtidos mostraram que os esquemas investigados possuem carac-

teristicas de desempenho similares, apresentando niveis de taxa de erro irredutivel 

elevados. Simulagbes considerando blocos de simbolos isolados levou a importante con-

clusao de que alguns blocos contribuem de forma decisiva para se obter desempenhos 

ruins, por apresentarem uma lenta convergencia do estimador da RI do canal. Os 

resultados mostraram tambem que os problemas de convergencia diminuem com o au-

mento da quantidade de seqiiencias sobreviventes, fornecendo um forte indicio de que 

esses problemas decorrem da redugao do espago de busca, o que aumenta as chances 

do algoritmo de recepgao convergir para pontos de minimos locais. Essa constatagao 

e importante, mas nao pode ser adotada para melhorar o desempenho desses recepto-

res, por conta do excessivo aumento na complexidade computational que o aumento do 

numero de seqiiencias sobreviventes demandaria. Uma abordagem mais eficiente apon-

ta para o desenvolvimento de procedimentos para detectar falhas de convergencia ou 

surtos de erro no processo de detecgao, o que efetivamente foi feito nesta tese, atraves 

da proposigao e avaliagao de um novo algoritmo para detecgao a ocorrencia de erros 

em surtos. 

Este algoritmo pode ser utilizado em qualquer esquema de recepgao, e simples, opera 

em canais variantes no tempo e, conforme resultados de simulagao, possui excelentes 

caracteristicas de desempenho. Estes resultados de simulagao foram obtidos de duas 

formas distintas. Inicialmente gerou-se as seqiiencias de erros sem simular o esquema 

de recepgao. Posteriormente foi avaliado o desempenho de um receptor BPSP-KF2 que 

utiliza este algoritmo para detectar a ocorrencia de erros de equafizagao, considerando 

canais com DVSF. Em ambos os casos ficou evidenciada a eficiencia da tecnica. Em 
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particular, neste ultimo caso, verificou-se que a adogao do referido procedimento no 

esquema de recepgao BPSP-KF2 permite uma melhora sensfvel no desempenho. Por 

exemplo, considerando /r>T = 0,005 o patamar de taxa de erro de simbolo e reduzido 

de 2 x 10~3 para 6 x 10~5. 

Outro tema importante investigado nesta tese foi a avaliagao analitica do desem-

penho do algoritmo de filtragem adaptativa LMS na identificagao de canais variantes 

no tempo. A analise aqui realizada empregou modelos de canal bastante genericos, 

de forma diferente do que ocorre em outros trabalhos, que geralmente se restringem a 

processos do tipo passeio aleatorio ou de Markov de primeira ordem. 

Foram obtidas expressoes gerais para o EQM, sob a condigao de regime permanen-

te, em fungao da autocorrelagao dos coeficientes da resposta ao impulso do canal de 

eomunicagao, as quais foram particularizados para o modelo de espalhamento Doppler 

Jakes e para processos AR. Foi realizada uma comparagao entre resultados anali'ticos 

e de simulagao computacional, verificando-se um bom ajuste entre eles, o que indica a 

validade das dedugoes desenvolvidas e, principalmente, das suposigoes efetuadas. 

O passo do LMS foi otimizado no sentido de minimizar o EQM em regime perma-

nente, utilizando os resultados analiticos obtidos. Considerando os processos AR(1) e 

AR(2) com polos complexos conjugados foram obtidas expressbes exatas para o valor 

otimo deste parametro. Para alguns processos AR de ordens maiores foi proposto um 

procedimento para determinagao do passo otimo. Alem disso, obteve-se para o mo-

delo de Jakes uma aproximagao analitica para o valor otimo do passo, com base na 

aproximagao deste modelo por um processo AR(2) com polos complexos conjugados. 

Resultados numericos mostraram a validade deste procedimento. 

Considerando um canal de eomunicagao caracterizado pelo efeito de DVSF com 

espalhamento Doppler modelado pelo espeetro de Jakes, verificou-se ainda que a adogao 

do passo otimizado no receptor PSP-LMS permite ganhos de desempenho em relagao 

ao uso de passo constante, cujo valor foi previamente estabelecido com base na analise 

de curvas de desempenho obtidas via simulagao, ou ao uso de passo estabelecido de 

acordo com o modelo de Markov de primeira ordem. 

Os resultados de simulagao obtidos com o uso do passo otimizado pelo procedi-

mento proposto sao valiosos e interessantes, especialmente considerando o amplo uso 

do espeetro de Jakes no contexto de comunicagoes moveis e o fato de que neste caso 

o passo otimo fica implicitamente parametrizado pela velocidade do equipamento de 

recepgao, a qual pode vir a ser facilmente estimada. Isto e especialmente interessante 
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quando se pensa nos futuros sistemas de comunicagoes moveis, que preveem o uso de 

sistemas de posicionamento global. 

Por fim, vale mencionar tambem que as dedugoes aqui apresentadas, particularmen-

te as de EQM em regime permanente, podem ter outros desdobramentos e aplieacoes. 

Um exemplo disso foi apresentado no Capitulo 4 desta tese, que discute um procedi-

mento para detecgao de erros de equalizagao e explora o EQM produzido pelo algoritmo 

LMS em sua metrica de decisao. 

Com referenda ao processamento de entrada de receptores digitals, propos-se em-

pregar tecnicas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising como uma alternativa as tecnicas convencionais, baseadas 

no uso de filtros lineares. Varios aspectos motivaram essa proposigao, dentre os quais, 

destacam-se o fato de a tecnica proposta reduzir o nivel de ruido sem requerer o eo-

nhecimento explicito ou implicito da resposta ao impulso do canal e a existencia de 

diversos parametros desta tecnica que podem ser eseolhidos com o intuito de minimizar 

a probabilidade de erro do receptor. 

O desempenho do processamento de entrada proposto foi avaliado sob dois enfoques. 

Em primeiro lugar, para canais AWGN e modulacao BPSK, obteve-se analiticamente a 

probabilidade de erro, que ficou especificada em termos de parametros da transformada 

wavelet e da tecnica de denoising. Essa abordagem gerou uma ferramenta que pode 

ser usada para otimizar o processamento de entrada proposto. Alem disso, produziu-se 

um conjunto de ferramentas analiticas valiosas para generalizar a analise, no sentido 

de contemplar cenarios mais complexos. Em segundo lugar, obteve-se o desempenho 

por meio de simulagao computacional para canais seletivos em freqiiencia, empregando 

diversas configuragoes de receptores com equalizagao DFE. 

Os resultados de simulagoes obtidos para canais seletivos em freqiiencia parecem 

mostrar que a substituigao de tecnicas baseadas no projeto previo de filtros lineares 

pelo processamento de entrada proposto, com parametros adequadamente eseolhidos, 

pode melhorar significativamente o desempenho dos esquemas de recepgao investigados, 

especialmente quando a resposta em freqiiencia do canal apresenta nulos na faixa do 

sinal transmitido. 

As simulagoes realizadas para canal AWGN e modulagao BPSK corroboraram a 

avaliagao analitica apresentada nesta tese. Verificou-se que o desempenho do esquema 

de recepgao e bastante sensivel a quantidade de niveis de resolugao, ao tipo de fungoes 

de base usadas na transformada wavelet e ao fator de superamostragem. Como varios 

parametros influenciam a otimizagao da tecnica proposta, eleva-se a importancia da 
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analise matematica realizada, que permite caracterizar o desempenho do esquema de 

recepgao para uma determinada combinagao de resposta ao impulso do filtro de trans-

missao, transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet, limiar de denoising e quantidade de niveis de resolugao, 

o que e praticamente inviavel via simulagao de Monte Carlo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.2 Sumario das Principais Contribuigoes da Tese 

Em seguida sao sumarizados os principais resultados desta tese, os quais, ate onde vai 

o conhecimento do autor, sao originais e possuem desdobramentos importantes para 

as areas de equalizagao adaptativa e redugao do ruido em sistemas de comunicagoes 

digitals: 

• Obtengao de expressoes precisas de EQM em regime permanente para o algorit-

mo LMS aplicado a identificagao de canais variantes no tempo, admitindo um 

conjunto de hipoteses usualmente atendidas na area de comunicagoes moveis; 

• Obtengao do passo otimo do algoritmo LMS no sentido de reduzir o EQM em 

regime permanente para modelos de espalhamento Doppler importantes; 

• Desenvolvimento do conceito de diversidade em filtragem/estimagao e o seu uso 

na proposigao de um procedimento eficiente para detectar a ocorrencia de erros 

de detecgao em equalizadores adaptativos; 

• Uso de tecnicas de denoising no processamento de entrada de receptores digitals. 

Para cada uma dessas contribuigoes foram obtidos resultados analiticos, os quais 

foram corroborados por simulagao computational usando a tecnica de Monte Carlo. 

7.3 Propostas Para Continuagao do Trabalho 

A seguir sao enumeradas algumas propostas para complementar as pesquisas aqui re-

alizadas. 

Com relagao ao procedimento de detecgao de falhas de erros de equalizagao, propoe-

se: 

• Investigar em maior profundidade a ocorrencia de confluencia das seqiiencias 

sobreviventes para outros algoritmos de busca, especialmente o algoritmo M ; 
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• Investigar a escolha da estatistica de teste, principalmente no que se refere a 

adogao de um numero maior de amostras na sua definigao; 

• Investigar de forma criteriosa a escolha do instante de realizagao do teste de 

hipbteses. 

Com relagab ao procedimento dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA denoising, propoe-se: 

• Generalizar as dedugoes apresentadas para contemplar o desempenho de sistemas 

de comunicagoes digitals em canais AWGN que empreguem procedimento de 

denoising seletivo ou que adotem procedimentos de escopo local; 

• Realizar busca de fungoes de base wavelets otimizadas no sentido de minimizar 

a probabilidade de erro do esquema de recepgao. Um ponto de partida nesse 

sentido foi estabelecido nesta tese ao se obter o desempenho para canais AWGN 

em fungao de parametros do procedimento de denoising e das wavelets] 

• Investigar a possibilidade de estender as dedugoes aqui obtidas para canais sele-

tivos. 

Por fim, propoe-se continuar o trabalho de analise de desempenho e otimizagao de 

passo do algoritmo LMS na identificagao de canais variantes no tempo buscando-se os 

seguintes objetivos: 

• Analisar as caracteristicas de transitorio, admitindo hipbteses usualmente adota-

das para comunicagoes mbveis; 

• Estender as dedugoes aqui apresentadas, para contemplar esquemas de modulagao 

QAM; 

• Investigar o impacto da adogao do passo otimizado em outros esquemas de re-

cepgao; 

• Avaliar a robustez dos resultados obtidos para o passo btimo diante da presenga 

de erros na estimagao da variancia do ruido e da frequencia Doppler maxima. 
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Apendice A 

Erro Quadratico Medio do 

Algoritmo de Filtragem Adaptativa 

LMS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Usando a Equagao 2.13 na Equagao 2.9, JRTn+i pode ser escrito como zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Kn+X = Ai (n) + A2 (n) + A3 (n), (A. 1) 

sendo: 

A i ( n ) = E [ep

n (e
p*ntie*nsns*n - jt*v„**)], 

A2(n) = -fM [sns*nen (ep*n(ie*N8ns*n - nvN8*N)], 

A3(n) = -iM[snvl(ep*n-fie*nsns*n- fivns*n)]. (A.2) 

Manipulando Ai(n), obtem-se 

A, (n) = E [eJePy - fxE [e^lsns*n} - /*E [ep

nvns*n]. (A.3) 

Os processos {h(-)} e sao claramente estatisticamente independentes, inclusive 

pela independencia de ordem fisica desses processos. Alem disso, conforme a Suposigao 

S2, na condigao de regime permanente a estimativa de {&(*)} tambem e estatistica-

mente independente de (s(-)}. Diante desses fatos e" razoavel aceitar que en e s„ sao 

estatisticamente independentes e que e£ e sn tambem o sao. Alem disso, usando SI 

obtem-se 

Ax(n) = J ^ - ^ B 8 . (A.4) 
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na qual: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Kp = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

*: - m o e 

E[«n<] . 

De forma similar, pode ser mostrado que: 

A 2 ( n ) = -ixRaK
v* + fj?E[sns*nene*ns„s*n] + fi2E[sns*nenvns*n], 

(A.5) 

(A.6) 

A3(n) = i/E[8nvlc*nsns*n} + [fo^R, (A.7) 

na qual foi considerado que E[sni>*e£] = 0, o que pode ser facilmente verifieado. 

Substituindo as Equagoes A.4, A.6 e A.7 na Equagao A . l , e usando a definigao de 

£>(•), segue que 

D(n+1) = K[Kl-»ol(kP

n-K
p;) 

+ n2Tx{E{sns*nene*N8N8*N}} 

+ ^ 2 I r { E [ s n < e „ u „ < j } 

+ n2Tr { E [ « B « « » < ] } + fi2oi<j2

sL. (A.8) 

Considerando a suposigao S3, a propriedade de linearidade dos operadores E[«] e 

Tr[-], e que para matrizes A e B com dimensoes adequadas, T r [ A B ] = T r [ B A ] , o 

segundo termo do lado direito da Equagao A.8 torna-se 

H2Tr{AnKn}, (A.9) 

na qual foi admitido que 

A n = E [ s n s X < ] - ( A - 1 0 ) 

Pode ser mostrado que os elementos dessa matriz, denotados por Ajik, sao dados 

por 

A i l f c = E 

L-l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2=0  
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ou ainda por 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA?\ k =  E [ s n - i + l S n - f c + l l S n - i + l | 2 ]  + E [ S r i - i + l < - f c + l | S n - f c + l | 2 ]  +  

EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^2 \sn-l+l\ 

mm 

Para os esquemas de modulagao MPSK aqui considerados (Suposigao S2), verifica-se 

que A n = La4I. Portanto, 

Alem disso, 

porque 

TT{E{sns*nene*nsns*n}} = LaA,Kn. 

Tr{E[sns*nenvns*n]} = Tr {E[vN8*nsns*nen}} = 0, 

E[vns*nsns*nen] = E[s*nsns*n]E[vnen] = 0, 

(A.11) 

(A.12) 

(A.13) 

o que e uma consequencia de SI e S2. 

Usando novamente SI e S2 e possivel mostrar que 

l r { E [ s X < S n < ] } =  0. 

Considerando as Equagoes A.11, A.12 e A.14, D(n+ 1) reduz-se a 

(A.14) 

D(n + 1) = T r [.K* - juof (kP

n - Kp*}] + ^Lcr4

sD{n) + n2a2a2L. (A.15) 

Usando as Equagoes 2.10 e 2.14, sao obtidas as seguintes expressbes Kp e Kp

n 

K?n = 2{Rh(0)-Rh(l)} + Kn 

+ E [[hn+i - &„]€*] + E [e„[h* + 1 - h*n}] 

Kl Kn + E[(hn+l-hn)e*n}. (A.16) 

Como pode ser verifieado a partir das Equagoes A.15 e A.16, para obter o EQM 6 

preciso computar a eorrelagao cruzada entre os coeficientes da RI do canal e o vetor 

erro, ou entre as estimativas dos coeficientes da RI do canal e o vetor erro. 

Considera-se inicialmente a seguinte eorrelagao cruzada 

(A.17) 
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Usando a definigao de e(-) e considerando as suposigoes S2 e S3, a Equagao A.17 

pode ser reescrita como 

E [ / i n + 1 C - * ] = / ^ s

2 H f c ( / H ^ ^ . 

Escrevendo a Equagao A. 18 parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 = 0, tem-se 

E[hn+1h*n] = ^a2Rh(2) + (1 - A t a s

2 ) E [ / i n + 1 ^ _ 1 ] . (A.18) 

De acordo com a Equagao A.18 para 1 = 1, tem-se 

Eihn+th*^] = iMX2

aRh(3) + (1 - i*o$E[hnHh*n_2], (A.19) 

substituindo a Equagao A.19 na Equagao A.18 chega-se a 

E[hn+1h*n] = t^2

sRh(2) + / i<r 2(l - no-2

s)Rh(3){l - fia2

s)
2E[hn+lh*n_2]. (A.20) 

Usando a Equagao A.18 para I = 2 na equagao acima, repetindo esse procedimento 

recorrentemente ate que I = n — 1 e utilizando o fato de que h(0) = 0, chega-se ao 

seguinte resultado: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n - l 

E[hn+lh*n] = ] T ( 1 - iMT2)liMJ2Rh{l + 2). (A.21) 

1=0 

De forma similar, pode-se mostrar que 

E M l - J = (1 - / ^ ) E [ f c n C < _ i ] + f^2

sRh(l + ! ) • (A-22) 

Iniciando com I = 0, e usando recursivamente a Equagao A.22 ate que I = n — 1, e 

considerando que h(Q) = 0 , chega-se a 

n - l 

nhnK) = £ ( 1 - ^2

s)
l^a2Rh(l + 1). (A.23) 

1=0 

Das Equagoes A.21, A.23 e 2.10, obtem-se 

E{[hn+lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - hn}e*n} =Rh(l) - Rh(0)+ 
n _ 1 (A.24) 
] T ( 1 - ^2)lfxa2{Rh(l + 1) - fl^l + 2)]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
1=0 

Usando a Equagao A.24 na Equagao A.16, e o resultado na Equagao A.15, chega-se 

finalmente a 

D(n + 1) = ( 1 - 2\ial + p?La*)D{n) + /i2o-la2L+ 

2^1 ] T (1 - ^ s

2 ) l + 1 T r [Rh(l + 1) - Rh(l + 2)}). ( A * 2 5 ) 

i = - i 
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Apendice B 

Modelo do Canal de Comunicagao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os canais de eomunicagao m6vel sao bastante complexos e apresentam varios disturbios 

que afetam sobremaneira o desempenho dos sistemas de eomunicagao para eles proje-

tados. Dentre os principais destaeam-se: IES, interferencias entre canais adjacentes e 

desvanecimento rapido. 

Este apendice apresenta, de forma sumaria, consideragoes a respeito do canal de 

eomunicagao mbvel. Sao abordadas as questbes de ordem ffsica, o modelo estatistico 

WSS-US (zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAWide Sense Stationary - Uncorrelated Scattering) e uma tecnica de simulagao 

empregada para gerar suas fungoes amostras. 

B . l Consideragoes Pisicas 

O espago livre representa um grande desafio para o projeto de sistemas de comuni-

cagoes moveis eficientes, principalmente em importantes centres urbanos, em fungao 

da enorme e sempre crescente demanda por sistemas moveis confiaveis. 

As dificuldades impostas pelo canal de eomunicagao mbvel advem principalmente 

de seus mecanismos fisicos de propagagao. Devido a grande quantidade de volumosas 

superficies refletoras, geralmente localizadas nas proximidades da antena do receptor, 

pode nao existir visada direta entre o transmissor e o receptor. Nesse caso, a propagagao 

e realizada basicamente pelos fenomenos de difragao e reflexao, os quais determinam a 

existencia de muitas ondas chegando concomitantemente a antena do receptor. 

Dependendo das fases individuals das ondas incidentes, a combinagao realizada pela 

antena do receptor pode resultar num estimulo eletrico de baixa ou de a!ta intensidade. 

Alem disso, uma pequena alteragao na posigao do receptor pode provocar uma mudanga 
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imprevisivel nas fases dos fasores individuals, mantendo as suas respectivas amplitudes 

praticamente inalteradas, fazendo com que sinais resultantes em duas posigbes proximas 

tenham amplitudes bem diferentes. Isto e possivel devido a grande velocidade de 

propagagao das ondas eletromagneticas no ar aliada aos pequenos comprimentos de 

onda utilizados nesses meios de eomunicagao. 

Se o receptor, transmissor ou as proprias superficies refletoras do canal forem dota-

dos de movimento, o fenbmeno descrito no paragrafo anterior ocorre dinamicamente. 

A amplitude do sinal recebido pode sofrer intensas oscilagbes em torno de um nivel 

m£dio, resultante de alternancias entre interferencias construtivas e destrutivas. Essas 

variagbes na intensidade do sinal recebido sao conheeidas como desvanecimento. 

Alem da fase aleatbria, cada onda tern associada a ela um deslocamento Doppler que 

depende da velocidade do veiculo, da freqiiencia da portadora e do angulo entre o vetor 

frente de onda e o vetor velocidade do mbvel. O resultado global destes deslocamentos e 

denominado de espalhamento Doppler e determina como o espeetro do sinal transmitido 

e espalhado. 

No dominio do tempo o desvanecimento pode ser classificado como lento ou rapido, 

de acordo com a velocidade das oscilagbes dos retardos individuals da R I do canal 

em comparagao com a taxa de transmissao utilizada. No dominio da freqiiencia, ele e 

classificado em piano ou seletivo. Para o desvanecimento piano, o conteudo espectral do 

sinal transmitido e afetado pelo canal aproximadamente da mesma forma, ao contrario 

do que ocorre para canais seletivos em freqiiencia. Neste caso, o conteiido espectral do 

sinal transmitido pode ser severamente alterado. 

Vale salientar que, em fungao do movimento relativo entre transmissor e receptor, 

superficies refletoras desaparecem enquanto outras surgem. Alem disso, os retardos 

relativos entre os diversos percursos sao variaveis. Portanto, a resposta do canal a um 

impulso aplicado em um determinado instante de tempo pode ser modelado por um 

trem de impulsos com amplitudes aleatorias, cujas amplitudes individuals, quantidades 

de impulsos e atrasos relativos entre os diversos impulsos, mudam com o tempo de 

maneira aleatbria . Face a grande quantidade de ondas incidentes, de parametros 

envolvidos e, principalmente, em fungao da natureza aleatbria do canal, geralmente ele 

e modelado probabilisticamente, no qual muitos destes efeitos sao simplificados ou ate 

mesmo desconsiderados. 
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B.2 O Modelo WSS-US zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O canal caracterizado pelo efeito de miiltiplos percursos e modelado como um sistema 

linear variante no tempo. A envoltoria complexa de sua safda em resposta a uma 

entrada s(-) e dada por 

na qualzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h(t; r) denota a RI do canal no instante t a um impulso aplicado em t — r. 

A grande maioria dos trabalhos que propbem tecnicas para simular o canal admite 

como referenda basica o modelo WSS-US, que especifica comportamentos estatfsticos 

que sua RI deve atender. 

De acordo com o modelo WSS-US, para um particular valor de retardo r 0 , h(t; r 0 ) 

e um processo estocastico estacionario em sentido amplo. AMm disso, os processos 

h(t,Ti) e h(t,Tj) sao descorrelacionados para i =^ j . Essas duas suposicbes explicam o 

nome dado ao modelo. 

A adogao do modelo WSS-US permite caracterizar o canal por uma fungao bidimen-

sional conhecida como fungao espalhamento, que quantifica os espalhamentos realizados 

nos dominios do tempo e da freqiiencia, cuja fungoes "marginals" sao denominadas de 

perfil de intensidade de atraso e de perfil de espalhamento Doppler. 

Estes dois perils possibilitam a extragao de parametros que quantificam os efeitos 

provocados pelo canal. Em particular, do perfil de intensidade de atrasos obtem-se o 

espalhamento de atraso e do perfil de espalhamento Doppler obtem-se o espalhamen-

to Doppler. Cada um destes parametros representa uma largura significativa do seu 

respectivo perfil, de acordo com alguma medida adotada. 

O inverso do espalhamento de atraso define a banda de coerencia que, por sua 

vez, indica a faixa de freqiiencia na qual o desvanecimento e bem correlacionado. O 

desvanecimento e classificado como piano se o sinal transmitido ocupa uma faixa de 

freqiiencia igual ou inferior a banda de coerencia [25,29]. 

O inverso do espalhamento Doppler, por outro lado, define o tempo de coerencia 

do canal, que representa o intervalo de tempo no qual a resposta ao impulso do canal 

mantem-se bem correlacionada. Este parametro, em conjunto com a taxa de trans-

missao permite classificar o desvanecimento como rapido ou lento. 

Malgrado o modelo fisico indicar que o canal provavelmente deve ser continuo na 

variavel r , a grande maioria dos modelos matematicos propostos considera um perfil 

(B. l ) 
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de espalhamento por atraso disereto com uma determinada quantidade de retardos. 

A quantidade de retardos adotada depende da aplicagao. Para o sistema celular 

americano, padrao T D M A (do termo em ingleszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Time Division Multiple Access), tem 

sido frequentemente utilizado o modelo contendo dois raios separados por um intervalo 

de simbolo. Para o sistema GSM (do termo em ingles Global System for Mobile Com-

munication), por outro lado, tem sido adotados modelos com uma quantidade maior 

de retardos, em fungao da maior largura de banda utilizada nesse sistema. 

Varias tecnicas tem sido propostas para simular a evolugao temporal do canal re-

produzindo as propriedades estati'sticas do modelo WSS-US. Dentre elas, destaca-se a 

abordagem de Aulin [29] que utiliza um modelo fisico para representar o sinal recebido, 

doravante denominado "modelo de espalhamento", em canais faixa larga. Para canais 

seletivos com perfil de retardo disereto este modelo pode ser facilmente adaptado, basta 

apenas reaplica-lo uma quantidade de vezes igual ao numero de raios do perfil. 

De acordo com o modelo de espalhamento o campo incidente na antena do receptor 

e composto de N ondas polarizadas horizontalmente e que se propagam no espago tr idi-

mensional com angulos de chegada e fases individuals aleatbrias, todas estatisticamente 

independentes. A Figura B . l ilustra a geometria das ondas incidentes. 

Na Figura B . l an representa o angulo formado pela projegao do n-esimo vetor frente 

de onda com o piano horizontal (piano ZX) e o eixo X. Por outro lado, fin representa o 

angulo formado por essa projegao e o piano horizontal. A origem dos eixos do sistema 

tridimensional representa o ponto de incidencia (antena do receptor mbvel). 

No modelo de espalhamento as fases das ondas incidentes possuem distribuigao uni-

forme entre [0,2n). Esta suposigao parece razoavel para sistemas que operam a partir 

da faixa de freqiiencia VHF, nesse caso o comprimento de onda e pequeno e pequenas 

mudangas no caminho provocam mudangas significativas nas fases das portadoras. 

Considerando a transmissao de uma portadora sem modulagao, o sinal recebido em 

um instante de tempo e dado por 

N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E(t) =
 1

£En(t), (B.2) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n = l 

sendo 

En(t) = C ncos 
2TT 

w0t + — (cos an cos j8n + t/o sin «„ cos /3n + z0 sin fin) + <f>n 

A p 

(B.3) 

Na expressao acima C„, <f>n, an e A i representam a amplitude, a fase e os angulos 

de chegada da n-esima onda incidente, respectivamente. Em particular, E [Cn] = f j^ , 
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sendo quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £ 0  especifica a potencia do sinal recebido. A constante A p representa o eom-

primento de onda da portadora ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (XQ, yo, ZQ) denota um ponto no espago tridimensional. 

Usando a Equagao B.2 na Equagao B.3, tomando as componentes em fase e em 

quadratura de E(t) e supondo que N seja suficientemente grande, argumentos base-

ados no teorema central do limite apontam para a convergencia destas componentes 

para processos gaussianos. Alem disso, e possivel mostrar que tais componentes sao 

instantaneamente estatisticamente independentes com media nula. Portanto, de acor-

do com o modelo, a amplitude do sinal recebido segue uma distribuigao de Rayleigh e 

a fase possui distribuigao uniforme entre [0,27r). 

Para se obter a fungao autocorrelagao do processo e necessario especificar as distri-

buigbes dos angulos espaciais. Restringindo a propagagao ao piano horizontal /?„ = 0, 

para todo n, e supondo an uniforme em [0,2w), e possivel mostrar que a autocorrelagao 
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dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E{t) e dada por [29] 

(B.4) 

sendo que ^ representa a potencia media associada ao valor de retardo considerado, 

J 0(-) denota a fungao de Bessel de ordem zero e fo o maximo desvio Doppler dado por 

v 
(B.5) 

com v representando a velocidade do mbvel. 

0 espeetro correspondente a esta fungao de autocorrelagao, conhecido como espee-

tro "classico" ou de Jakes [29], e dado por 

W + ID) ~ u ( / - fD)}, (B.6) 

em que u(-) representa a fungao degrau unitario. A Figura 3.2 mostra este espeetro 

para fo = 30 Hz admitindo-se uma portadora com freqiiencia nula. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Frequencia (Hz) 

Figura B.2: Espeetro de Jakes para fD = 30 Hz. 

De acordo com a distribuigao da variavel aleatbria tridimensional, outros espectros 

podem ser obtidos. 
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B.3 Tecnica de Simulagao do Canal de Comuni-

cagao Movel zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Existem pelo menos duas estrategias para simular o canal WSS-US com perfil de in-

tensidade de atrasos discretos. A primeira delas se baseia na geragab de processos 

gaussianos complexos brancos, estatisticamente independentes entre si, com media nu-

la. A quantidade de processos gerados deve ser igual a quantidade de retardos do canal 

simulado. Posteriormente, estes processos sao filtrados no dominio da freqiiencia ou no 

dominio do tempo, de acordo com o espeetro Doppler desejado. A segunda abordagem 

utiliza a tecnica de Monte Carlo, na qual a simulagao procura aproximar o fenbmeno 

ffsico de multiplos percursos. Uma comparagao dessas tecnicas de simulagao 6 apre-

sentado em [65]. Particularmente, para a tecnica de Monte Carlo a realizagao do canal 

para um retardozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 J V - l 

h(t; r ) = - t = V aj(r -1) exp(j2irvnt) (B.7) 

sendo an, vn e r variaveis aleatbrias que representam as amplitudes, fases e retardos das 

diversas ondas incidentes na antena do receptor e N representa a ordem do modelo, que 

deve ser suficientemente grande para garantir a convergencia para o processo gaussiano, 

tipicamente este valor e igual ou superior a 20. E possivel mostrar que o canal dado 

pela Equagao B.7 atende as especificagbes do modelo WSS-US, desde que as variaveis 

aleatbrias {an} sejam estatisticamente independentes com variancias unitarias e que 

o par (vn, r ) seja extraido de uma fungao densidade de probabilidade conjunta, cuja 

forma e dada pela fungao espalhamento do canal a ser simulado [66]. 

A Figura B.3 mostra o potencia instantanea, expressa em decibeis, propagada pelo 

canal faixa larga em fungao do tempo. Essa curva foi obtida considerando a tecnica de 

Monte Carlo com ordem igual a vinte, fo = 150 Hz, que corresponde a uma velocidade 

de 180 km/h para uma freqiiencia de portadora igual a 900 MHz e freqiiencia de amos-

tragem de 24,3 k simbolos por segundo. O tempo de observagao do canal representado 

na figura e de 0,04 segundos, o que corresponde a uma transmissao de 1000 simbolos. 
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Tempo de observasao do canal zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura B.3: Logaritmo da potencia de uma fungao amostra do canal simulado pela 

tecnica de Monte Carlo comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fD = 150 Hz e fs = 24k simbolos por segundo. 
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Apendice C 

Tecnicas dos Momentos na 

Aproximagao das Fungoes 

Densidade e Distribuigao de 

Probabilidade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste apendice discute-se, de forma bastante sumaria, tecnicas para aproximar analiti-

camente a fdp ou a fungao distribuigao de probabilidade (FDP) de uma VA a partir de 

seus momentos. Diversos procedimentos foram desenvolvidos com este propbsito, al-

guns dos quais sao aqui apresentados, a saber: azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA regra de quadratura de Gauss (RQG), 

a maxima entropia (ME), a serie de Gram-Charlier (SGC) e a serie de Edgeworth (SE). 

Alem disso, neste apendice, discute-se a serie de Beaulieu (SB) que obtem a FDP 

de uma VA gerada pela soma de VAs estatisticamente independentes a partir das 

fungoes caracteristicas dessas VAs. Apesar da diferenga basica em relagao as demais 

tecnicas aqui discutidas, as quais empregam momentos estatisticos em vez de fungoes 

caracteristicas, a SB foi incluida neste apendice por se pretender adapta-la para a 

aplicagao no contexto do presente trabalho. 

C . l Regra da Quadratura de Gauss 

Inicialmente, a RQG sera apresentada em sua forma classica. Posteriormente, a sua 

adaptagao para obter a aproximagao de uma fdp sera discutida. 

A RQG tem sido tradicionalmente usada como um procedimento de integragao 
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numerica, sendo particularmente eficiente para aproximar integrals da forma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

b 
w(x)f(x)dx, (C.l) 

'a 

cujo integrando e fatorado em duas parcelas, uma das quais e denominada fungao 

de ponderagao (/(•))• Esta fungao nao deve assumir valores negativos na faixa de 

integragao1 e seus momentos estatisticos, definidos por 

rb 

Vk= wkf(x)dx, k = l,2,---, (C.2) 
Ja 

devem existir. 

Formalmente, a RQG e dada por 

/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

,6  AT 

w(x)f(x)dx = X ^ Piw(Ti) + RN(C) com o < C, M < K e i = 1, • • • , JV, (C.3) 

'° *=i 

na qual os parametros pi e Tj para i € [l,N] sao denominados de pesos e abscissas, 

respectivamente e i?jv( -) representa o erro cometido na aproximagao, cuja expressao e 

dada por 

R n { c ) = (2Ny.(KNr
 { C A ) 

quando a fungao w(x) possui derivadas contmuas ate a ordem 2N. Na equagao apre-

sentada acima w^N\x) denota a iV-esima derivada de w(x) em relagao a x. 

Para resolver uma integragao numerica usando a RQG e preciso determinar as abs-

cissas e os pesos. Para obte-los e importante langar mao de uma colegao de polinomios 

ortogonais {Pn(*)} com respeito a fungao de ponderagao. Algebricamente esses po-

linomios devem atender as seguintes condigbes 

/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6 J 1 se m = n, 
f(x)pm(x)pn(x)dx = 6m,n = { ' (C.5) 

0 se m ^ n. 

As abscissas {r^} sao as raizes do polinbmio px, ou seja 

N 

PN{X) — KN J J ( a ; - n), com KN > 0 e gcm(pN(x)) = N, (C.6) 

*E possivel relaxar esta condigao e admitir fungoes de ponderagao com trocas de sinal dentro dos 

limites de integragao. No entanto, para estes casos, os seus momentos precisam atender a determinados 

requisites e mesmo assim a tecnica pode apresentar alguns problemas de precisao numerica [67]. 
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e oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {pi} sao numeros positivos que podem ser dados por 

KH+i 1 
para i = 1,2, • • • , AT, (C.7) 

com P ^ ( T J ) representado a derivada de PAT(-) aplicada em r,-. 

Fica claro, a partir da Equagao C.4, que o erro cometido na aproximagao e zero 

quando w(<) e um polinomio de ordem inferior a 2N. No entanto, essa equagao nao 

permite determinar o referido erro quando w(-) nao e difereneiavel, apesar de ser ainda 

possivel obter os pesos e as abscissas e, por conseguinte a aproximagao. Nesse caso, de 

acordo com o Teorema 15.2.3 de [31], o procedimento e assintoticamente convergente, 

se dF(x) e uma fungao nao decrescente e se a integral 

w(x)dF(x) (C.8) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA/ 
Ja 

f 
J a 

existir. Nessas condigbes 

N 

w(x)f(x)dx = lirn^^ piwin). (C.9) 

Em especial, se a fungao de ponderagao /(•) for uma fdp definida no intervalo [a, b) 

e se «/(•) for dada por w(x) = Ie(x), sendo Te{x) igual a l s e i < g e a O s e i > g , 

a Equagao C.9 fornece uma aproximagao da FDP de f{x), aqui denotada por .F(a;). 

Doravante este sera o caso considerado. 

Analisando a Equagao C.9 para um valor finito de N, verifica-se que independen-

temente do tipo de VA envolvida, a aproximagao de sua FDP produzida pela RQG 

e composta de saltos e valores constantes entre sucessivos saltos, assim sendo a fdp 

aproximada e discreta com pontos de massa situados em { r j e com amplitudes { # } . 

Vale mencionar que de acordo com o Teorema 15.2.3 de [31], a medida que N aumenta 

os pontos {TJ} vao se distribuindo ao longo do intervalo [o, b] e a fdp aproximada pode 

tender para uma forma continua. No entanto, quando a fdp alvo e de fato continua, 

uma abordagem interessante para produzir uma boa aproximagao e combinar o uso da 

RQG com tecnicas de interpolagab [1]. 

Para uma fdp alvo discreta que possui M pontos de massa a convergencia se verifica 

quando N = M. Aumentando N alem desse valor a tecnica nao funciona, devido a 

ambigiiidade provocada pelo uso de uma quantidade de momentos maior do que 2 M , 

valor que, nesse caso, caracteriza completamente a fdp. 
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O procedimento tradicional para a obtengao da RQG passa pela manipulagao de 

polinomios. No entanto, procedimentos mais adequados a implementagao computatio-

nal obtem as abscissas e os pesos da aproximagao por meio de autovalores e autovetores 

de matrizes obtidas a partir dos momentos da fungao de ponderagao. Esses procedi-

mentos apresentam solugbes precisas quando os polinomios ortonormais a fungab de 

ponderagao sao conhecidos, situagbes geralmente classificadas como classicas. Nos de-

mais casos, denominados de nao-classicos, esses polinomios podem ser determinados a 

partir dos momentos de / ( • ) [68], mas e possivel se incorrer em problemas numerieos 

que levam a imprecisbes na aproximagao, principalmente a medida que se aumenta a 

quantidade de momentos [67]. 

Em [67], admitindo uma VA cujo dominio e o intervalo [0,1], mostra-se que o 

mimero de condicionamento desses problemas algebricos nos casos nao-classicos e bas-

tante elevado chegando a valores em torno de 104 parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N = 5 e 10 2 6 para N = 20. 

Portanto, pequenos erros de imprecisao no calculo dos momentos ou arredondamento 

de seus valores podem conduzir a significativos erros nos pesos e abscissas. . 

Existem varios algoritmos para implementar a RQG referente a abordagem nao-

classica. Em [69] a questao da instabilidade numerica com o aumento de JV" foi abor-

dada e mostrou-se que a tecnica fica mais confiavel usando combinagbes lineares dos 

momentos, os parametros resultantes dessas combinagbes sao denominados de momen-

tos modificados. Outros fatores que contribuem para a instabilidade numerica sao as 

imprecisbes na decomposigao de Cholesky, geralmente usada nas tecnicas de calculo 

da RQG, e o uso de momentos que sao oriundos de distribuigbes assimetricas ou uni-

laterais. Nesse ultimo caso, a VA assume apenas valores positivos ou apenas valores 

negativos. 

Em [1] e apresentado um procedimento que combina o uso de momentos modifi-

cados apresentado em [69], com a decomposigao de Cholesky apresentada em [70] e 

procedimentos de simetrizagao de fdps unilaterais. O algoritmo resultante e confiavel 

e sera apresentado a seguir. Vale ressaltar que este procedimento pode ser adaptado 

para distribuigbes assimetricas de duragao finita deslocando a fdp original, para trans-

forma-la em unilateral, e expressando os momentos da fdp resultante em termos dos 

momentos da fdp original. 

O algoritmo discutido em [1] e ilustrado esquematicamente na Figura C . l , cujos 

blocos basicos sao discutidos a seguir. 
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D 
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Encontrar 

autovalores 

e autovetoies de D zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura C . l : Algoritmo da RQG proposto em [1]. 

Se a fdp for unilateral pode-se torna-la simetriea fazendo 

= | [/(*) + / ( - * ) ] , (C.10) 

em que / s ( - ) 6 uma fdp simetriea obtida a partir de / ( • ) . Seus momentos pares sao 

iguais aos momentos de / ( • ) e os momentos impares sao nulos. 

A partir dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2N momentos da fdp simetriea, se for o caso, forma-se a matriz zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 

M = 
m2,\ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ 

\mN+i,i 

( C . l l ) 

em que, 

= f' Ti^Tj^dFix) i , j = l , - . - , J V + l , 
Ja 

(C.12) 

na qual {%(•)} sao os primeiros N + 1 membros de um conjunto de polinomios, nao 

necessariamente ortogonais, que satisfazem a seguinte regra de recorrencia: 

xTj{x) = ajTj^x) + bjTjix) + CJTJ^ j = 0,1, • • • , N; T_ r (x) = 0 e o ^ 0.(C.13) 

Como os sao polinomios, os momentos modificados mtj sao combinaQbes 

lineares dos momentos fij. 
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O proximo passo do algoritmo e obter a matriz D assim definida 

D = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

di,± dot2 di;2 

di,2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ 0 

0 \ 

di,N-i 

(G.14) 

sendo 

d0j = + ——cij -—— 

' 3<3 
r i - i j ' - i 

j = 1, • ,N, 

,N-l. 
(C.15) 

1 3,3 

em que e um dos elementos da matriz R, obtida a partir da decomposigao de 

Cholesky de M ( M = I t ' l l ) implementada pelo algoritmo apresentado em [70]. 

A determinagao dos pesos e abscissas envolve o calculo dos autovalores e autovetores 

da matriz D . As abscissas sao dadas pelos autovalores, 

D % = r i % 3 = 1, • • • »N> 

e os pesos em termos dos autovetores, da seguinte maneira: 

Pi = 9ijMo, 

(C.16) 

(C.17) 

sendo qij o primeiro elemento do j'-esimo autovetor (qj). 

Por fim, deve-se desfazer a simetrizagao. A FDP F(-) e obtida a partir da FDP 

simetrizada, que e aqui denotada por Fa(-), fazendo 

F(x) = < 
2Fa(x) - 1 se x > 0, 

0 se x < 0. 
(C.18) 

Para distribuigbes bilaterais, o procedimento apresentado em [1] nao pode ser usado. 

Alem disso, um dos principais problemas da RQG diz respeito a baixa velocidade de 

convergencia. Em muitas aplicagbes sao necessarios muitos momentos para se obter 

uma boa aproximagao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C.2 Maximizagao da Entropia 

A aproximagao analitica da fdp pelo metodo da ME e obtida resolvendo um problema 

de otimizagao nao-linear com restrigbes, no qual a fungao custo e a entropia da fdp 
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alvo. O problema e estabelecido da seguinte maneira: 

mmimizar 

sujeito azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fj, 

com HQ 

H(f)= [ mHf(x)]dx, 
J a 

izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = / X%f(x)d: 
Ja 

\x i = 1,2, • • • , N, (C.19) 

= / f(x)dx = 
Ja 

1 e — oo < d, 6 < oo. 

O problema apresentado na Equagao C.19 pode ser resolvido usando multiplicadores 

de Lagrange, {A&, k = 0 ,1, • • • , N}, [71]. Definindo 

H*(f) = f f(x) ln[f(x)]dx + c f f(x)dx + ]jT A* f xkf(x)dx, (C.20) 

Ja Ja j , = 1 

com 

N 

ln[f(x)] + X0 + J2^xk = 0 

fc=i 

sendo A 0 = c + 1 e resolvendo para / ( • ) , tem-se que 

fN(x) - exp 

N 

*=i 

na qual / # ( ' ) representa a aproximagao da fdp obtida com N momentos. 

Considerando que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r-6  

[ fN(x)dx = 1, 
Ja 

obtem-se 

= exp(Ao) = f 
Ja 

exp 

N 
dx. 

Aplicando a Equagao C.24 na Equagao C.22 obtem-se 

dz 

(C.21) 

(C.22) 

(C.23) 

(C.24) 

(C.25) 

Pode-se observar que /#(•) pertence a uma familia de fungoes que sao expressas pe-

la exponencial de polinomios de grau maximo N. Os multiplicadores de Lagrange 

especificam um membro dessa familia. 
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Pode-se mostrax que os momentos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA /N{') sao dados por [72] 

fii= f xi expzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( - V " Xkx
k - In / exp (- Xkz

k) dz 1 dx, (C.26) 
, / a I *=i r ° V k=i / JJ 

os multiplicadores de Lagrange sao determinados igualando os momentos da fdp apro-

ximada, {fii}, aos respectivos momentos da fdp alvo, {m}. Isto conduz a um sistema 

de N equagoes nao lineares com N incognitas, Ai , • • • , AJV, que infelizmente nao possui 

solugao analitica, exceto para N = 1, cuja solugao pode ser encontrada em [71]. 

Para i¥ > 1 a solugao pode ser obtida com um metodo de busca iterativo, como por 

exemplo pelo metodo de Newton-Raphson, que no entanto e" bastante sensivel a escolha 

do chute inicial, Ao = (A", • • • , X%)'. Outra alternativa e usar a superficie custo, r ( - ) , 

apresentada em [73], que, sob determinadas condigbes, comentadas mais adiante, goza 

da propriedade de convexidade em E ^ . Neste caso, independentemente do chute inicial 

obtem-se uma solugao global para o problema da determinagao dos multiplicadores de 

Lagrange. 

T(-) e* definido por 

N 

r ( A ) = l n Z + £ / i n A n . (C.27) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n = l 

Em [73] e mostrado que no ponto estacionario de T(-), tem-se que 

fin = fJzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA>n para n = 1, • • • , N, (C.28) 

ou seja, o ponto estacionario de T(-) especifica os multiplicadores de Lagrange de inte-

resse. 

A convexidade de T(-) em E ^ depende dos valores dos momentos da fdp alvo. Esse 

assunto foi abordado em [73] admitindo que a VA alvo assume valores restritos ao 

intervalo [0,1]. Nesse caso, uma condigao neeessaria e suficiente para que T(-) possua 

um unico ponto estacionario para um dado N e que a seqiiencia de momentos da fdp 

alvo seja completamente monotbnica. Essa condigao pode ser expressa da seguinte 

maneira 

^ ( - i r Q W m > 0 , n , * = 0 , l , . - - . (C29) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m = 0  ̂ ' 

E importante mencionar que para a condigao acima seja atendida, a fdp alvo deve 

ser continua. Outro ponto importante e que as restrigbes obtidas para o procedimento 
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de ME sao similares aquelas estabelecidas em [74], no qual foi estudado a existencia de 

solugbes para o problema dos momentos de VAs definidas no intervalo [0,1], sem se ater 

a um algoritmo em particular. Portanto, pelo menos para distribuigbes contidas nesse 

intervalo, a tecnica de ME nao impbe restrigoes adicionais as ja inerentes ao problema. 

Neste caso, se for possivel aproximar a fdp a partir dos momentos, essa aproximagao 

pode ser encontrada com a tecnica da maximizagao da entropia. 

Desde que os momentos atendam as condigbes expressas nas Inequagbes C.29, prova-

se em [73] que a seqiiencia /#(•) ; parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N = 1,2, • • •, converge para a fdp alvo no sentido 

que 

l im f h(x)fN(x)dx = f h(x)f(x)dx, (C.30) 

sendo h(-) uma fungao continua em [0,1]. 

Na pratica a condigao para a existencia de solugao do problema dos momentos 

e facilmente violada. Em muitas situagbes o dominio da fdp pode ser diferente do 

admitido, em alguns casos ele pode ser ate ilimitado. Porem, no que concerne ao 

conhecimento do autor, os resultados anaiiticos a respeito de convergencia e existencia 

de solugao se restringem ao caso de VAs que assumem valores no [0,1]. 

Em [73], considerando N = 2 e uma VA cujo espago amostral e [0, oo), mostra-se 

que a superficie T(-) possui um ponto de minimo global se 

lx\<H2< 2/4?, no = 1. (C.31) 

E possivel escolher valores de JXI e / i 2 que atendam as condigbes estabelecidas acima, 

mas que violam a condigao de momentos completamentos monbtonos. 

De qualquer forma, admitindo que a solugao existe, ela pode ser encontrada por 

algum metodo numerico, como por exemplo o metodo de Newton, aceitas as suas 

limitagoes mencionadas anteriormente. 

Em [72,73] sao apresentados alguns exemplos do uso da maximizagao da entropia 

para estimagao de fdp. Esses exemplos contemplam algumas situagbes elementares 

como a de uma fdp parametrizada por a conforme indicado na Equagao C.32 

f(x) = a + 2(1 - a)x para 0 < a < 1. (C.32) 

Nesse caso, os momentos das distribuigbes formam uma serie completamente mono-

tona, a fdp esta restrita ao intervalo [0,1] e os momentos sao obtidos analiticamente. 
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Os resultados sao bastante precisos para uma pequena quantidade de momentos, exceto 

parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a = 0 e valores de x prbximos de 0. Nesta regiao a fdp alvo assume valor nulo, o 

que e diffcil de ser reproduzido ou sintetizado com umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A finite Mesmo para a = 0, a 

medida que se afasta da origem o ajuste fica cada vez melhor. 

Esses artigos apresentam algumas aplicacbes particulares. Em [73] sao apresentados 

exemplos mais rebuscados do uso bem sucedido da ME para aproximar fdps, sao casos 

de interesse pratico, nos quais os metodos analiticos sao extremamente complicados 

e a simulagao de Monte Carlo e computacionalmente inviavel. Vale ressaltar que nas 

aplicagbes la discutidas a fdp excursiona em uma faixa de valores conhecida e finita, 

sendo viavel a normalizagao. 

Na referenda [72] a tecnica de ME e empregada para estimar a fdp na entrada do 

decisor de um sistema de eomunicagao digital, permitindo avaliar o desempenho do 

sistema a partir dos momentos. Para os casos estudados a tecnica permite obter uma 

aproximagao similar a da RQG com uma quantidade bem menor de momentos. 

C.3 Serie de Gram-Charlier 

A SGC aproxima uma fdp com momentos conhecidos, usando uma serie cujos termos 

sao versbes ponderadas de fdps gaussianas e de suas derivadas [75,76]. Os coeficientes 

dessa serie e os argumentos das fdps gaussianas sao dados pelos momentos da fdp alvo. 

Na realidade a SGC nao e uma mera e simples proposigao, ela resulta de sucessivos 

usos da serie de Taylor e das definigbes de momentos e cumulantes. O procedimento 

que conduz a essa aproximagao sera discutido nesta segao, de forma bastante concisa, 

seguindo basicamente os passos apresentados em [75]. 

Admitindo que a fungao caracteristica da fdp alvo, denotada por C(w), pode ser 

expandida usando a serie de Taylor por 

C(w) = l + j u > A * i - - 2 p + - " + i — j ^ j — + •••> (C.33) 

na qual os {nk} sao os momentos da fdp alvo, os quais assumem valores finitos por 

hipbtese. Tomando o logaritmo natural da Equagao C.33 e expandindo o resultado em 

serie de Taylor em torno do ponto 0, obtem-se: 

n(w) = ln(C(w))=jw(i1--^r + r(w), (C.34) 
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sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2 a variancia da VA alvo e r(w) dado por 

r M - t 3 ^ . (0-35) 

fczyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=3 

em que os {7*} sao os cumulantes da VA alvo. 

A partir da Equagao C.34 a fungao caracteristica fica dada por 

/ w2a2\ 

C(w) = exp ( jwntzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — J exp {r(w)}. (C.36) 

Expandindo a ultima exponential do lado direito da Equagao C.36 numa serie de 

Taylor, obtem-se 

C(w) = exp ^jwfj,i — 
w2a2 

(C.37) 

fc=3 
sendo que os coeficientes {ck} sao obtidos da seguinte fbrmula 

00 

exp {r(w)} = 1 + J2ck(jw)k. (C.38) 

k=l 

Em particular, os primeiros coeficientes sao dados por: 

N N 73 74 75 
ci = 0, c2 = 0, c 3 = c4 = ^ j - , c 5 = -gp 

r - 7 s I 7 * r - 7 ? I 7 3 7 4 r r = 7 8 1 7 4 

^ 6! 2!(3!) 2 ' 7 7! 2!3!4! 8 8! 2!(4!)2" 

Analisando a Equagao C.37, usando as propriedades da transformada de Fourier, 

ve-se que a primeira parcela do lado direito desta equagao e a transformada de uma fdp 

gaussiana com m^dia Hi e variancia a2. Ja a transformada inversa dos demais termos, 

Cfc exp Ijwfn — j ^w)k, (C.40) 

e dada por 

( ^ i ) , (C.4!) 

na qual o Dk(-) denota a fe-esima derivada e /©(•) denota a fdp gaussiana com media 

nula e variancia unitaria, 

fG(x) = -±=exj>(-x2/2). (C.42) 
V27T 
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/ * ( * ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA „ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

a 

(C.43) 

Agrupando todos os termos, a fdp expressa pela SGC fica dada por 

Definindo a VA normalizada y = e considerando que 

A M - fcfr ( ^ ) , (C.44) 

obtem-se a partir da Equagao C.43 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

00 

fy(y) = fob) + E ° * D f c ^ ( y ) } > ( ° - 4 5 ) 

na qual os {ak} sao os coeficientes da expansao, que serao discutidos posteriormente. 

Aplicando o operador £>*(•), verifica-se que 

Dk {/o(y)> = (-l)kfG(y)Pk(y), (C.46) 

na qual Pk(-) e um polinbmio de Chebycheff de grau k. Esses polinomios possuem as 

seguintes propriedades [31] [77]: 

Pk(y)fG(y) = -D[Pk^(y)fG(y)}, k > 1; 

ft(y) - yPk-i(y) + (k- l )P*- 2 (y) = 0, A; > 2; 

{0 SG 771 Tt 

(C.47) 
nl se m = n. 

Em decorrencia da ortogonalidade dos polinomios de Chebycheff em relagao a fdp 

gaussiana (ultima das propriedades listadas acima) os coeficientes da expansao apre-

sentada na Equagao C.45 podem ser obtidos da seguinte maneira 

ak = J°° fY(y)Pk(y)dy. (C.48) 

Como os -Pfc(-) sao polinomios, os coeficientes definidos acima podem ser expressos em 

termos dos momentos de /y( - ) . A seguir sao listados esses polinomios e os coeficientes 
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da serie parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k < 7: 

Po(v) = i ; 

Pi(y)=r, 

P2{y) = y* - 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P3(y) = y 8 - 3 y ; 

P 4(y) = y 4 - 6 y 2 + 3; 

ft(y) = y 5 - 10y3 + lSy; 

Pe(y) = y6 ~ 15y4 + 45y2 - 15 e 

P?(y) = y 7 - 21y5 + 105y3 - 105y. 

a 0 = 1; 

ai = 0; 

a 2 = 0; 

1 y 

o 5 = - ± ( / # - i o ^ ) ; 

a 6 = i ( ^ - 1 5 / / r + 30)e 

a 7 = 2 1 ^ + 1 0 5 ^ ) , 

nas quais / i ^ denota o &-esimo momento da VA F . 

Substituindo a Equagao C.46 na Equagao C.45 obtem-se a seguinte forma norma-

lizada da SGC 

00 

fv{y) = faiv) + fa{y) ak(-l)
kPk(y), (C.49) 

fc=3 

com os {afc} dados pela Equagao C.48. 

Note que esta expansao se aplica diretamente para VAs que possuem media nula 

e variancia unitaria. Nos casos gerais, no entanto, deve-se obter os momentos de Y a 

partir dos momentos de X, obter a aproximagao para a fdp de Y e aplicar a relagao 

C.44 para obter a aproximagao analitica da fdp alvo. 
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C.4 Serie de Edgeworth zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Chebyshev e Edgeworth langaram as bases para se eoneeber a SE no final do seculo XIX. 

Esses pesquisadores discutiram uma construgao formal para a expansao da soma de 

VAs estatisticamente independentes. Hoje a SE pode ser obtida de diversas maneiras, 

inclusive a partir da serie de Gram-Charlier sem entrar no merito do processo de geragao 

da VA. Alguns dos procedimentos para obter esta serie sao apresentados em [76,78-80]. 

Na verdade, o que diferencia a SE da SGCzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 basicamente a ordem em que os termos 

se sucedem nas series. Contudo, por motivos que serao discutidos oportunamente, as 

propriedades de convergencia da primeira serie sao melhores do que as da segunda. 

Admitindo que Xi, X2,- • • Xn sao VAs estatisticamente independentes e indentica-

mente distribuidas com media \x e variancia a2. Uma estimativa da media dessas VA 

pode ser obtida pela media amostral 

en = -J2xk, (c.50) 

que e uma VA com media p e variancia dada por n ~ V 2 . Pelo teorema central do limite 

a distribuigao da VA normalizada 

a 

aproxima-se da distribuigao gaussiana com media nula e variancia unitaria a medida 

que n -» oo. Esse comportamento assintbtico que pode ser expresso em termos da 

fungao caracteristica de Sn, aqui denotada por Csn(w), da seguinte maneira 

CSn (w) A E {exp(jwSn)} -> exp . (C.52) 

Usando a definigao de Sn na fungao caracteristica, obtem-se 

CsM = {Cr (^)Y, (C.53) 

na qual Y e uma VA com media nula e variancia unitaria definida por 

y = ^iZ± para % e [ l , n ] . (C.54) 

Denotando os cumulantes e momentos da VA Y por {7*.} e { / i * } , respectivamente, 
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pode-se eserever sua fungao caracteristica da seguinte forma2 

Usando a Equagao C.57 na Equagao C.53 obtem-se a expressao da fungao caracte-

ristica dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Sn em fungao dos cumulantes, que e dado por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 

CSn(w) = {1+ n(jw)n~lf2 + r 2 ( i w ) n - 1 + • • • + rk(jw)n~k/2 + • • • } , (C.58) 

na qual rk(jw) e um polinomio com coeficientes reais de grau 3A: e que depende dos 

cumulantes, 73, • • • , jk+2, e independe de n. Estes polinomios surgem naturalmente do 

agrupamento dos termos de mesma potencia d e n e sao importantes para descrever o 

comportamento assintbtico da serie de Edgeworth. Em particular, 

n{y) = §73̂ , 
My) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA &7 4 V 4 + 4 T 3 V . (C.59) 

Uma propriedade importante desses polinomios, que pode ser verificada por ins-

pegao, e que rk(jw) possui grau par quando k e par e fmpar quando A; e impar. 

Lembrando que 

e~w 1 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
/

OO 
eP^dFaix), (C.60) 

•00 

sendo FQ{') a FDP de uma fdp gaussiana com media nula e variancia unitaria e apli-

cando a transformada a ambos os lados da Equagao C.58 obtem-se 

FSn(x) = FG(x) + n-^Riix) + n^Rrfx) + • • • + nrkl2Rk{x) + • • • , (C.61) 

2Outra forma de se expressar a fungao caracteristica em serie e por meio dos momentos, como 

apresentado na Equagao C.33 

= + (C55) 

A partir dessas duas definigoes pode-se relacionar os cumulantes em termos dos momentos o que 

resulta em [78] 

E h ^ ) k = E(-D*+ 1I IE IHzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAU"Y) • (C66) 

k>l ' k>l {l>l ' J  

Particularmente, em [76] mostra-se a relagao explfcita entre estes parametros estatfeticos ate a or-

dem 10. 
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sendo que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

oo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ejwxdRk(x) = rk (jw)e-w^2. (C.62) 
•00 

Fazendo sucessivas integragbes da Equagao C.60 mostra-se em [78] que 
Rk(x) = rk(-D)FG(x). (C.63) 

na qual D denota o operador derivada. Uma propriedade que facilita enormemente o 

calculo das derivadas da equagao anterior e que 

(-D)kFG(x) = -P^MMx), {CM) 

sendo Pk{-) os polinomios de Hermite, os quais gozam das seguintes propriedades: 

Pk

H

+1(x)=2xPk

H(x)-2kPk

H_l(x) 

fZ e^2Pk

H(x)Pl

H(x)dx = { ° 8 6 M (C.65) 
(2kM^ seJfe = Z. 

Com essas definigoes, tem-se 

Ri{x) = -^73-D3PGW = -̂ 73(̂
2 - l)fa(x), ( C 6 6 ) 

e 

Mx) = { k ^ ° A

 + 4 7 3

2 ^ 6 } FG(x), ou seja, (C.67) 

R2(x) = -x [^{x2 - 3) +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ T I V ~ 10a:2 + 15)/G(ar)] . (C.68) 

Pode-se escrever Rk(x) = pk(x)fG(x), sendo pk(x) um polinomio de ordem 3A; — 1. 

Com estas consideragoes a SE para a FDP fica dada por 

FSn(x) = FG{x)+rrll2px{x)fG{x)+n~lp2{x)fG{x) 

+ ••• + n-h/2

Pk(x)fG(x) + -.- , (C.69) 

enquanto a serie para a fungao densidade de probabilidade fica dada por 

fsn(x) = fG(x) + n-^2r1(x)fG(x) + --- + n-^2rk(x)fG(x) + ---, (C.70) 

As expansbes de Gram-Charlier e de Edgeworth raramente convergem para uma 

quantidade infinita de termos. Na realidade, se uma VA X e continua, a restrigao que 

deve ser atendida para garantir a convergencia e [76] 

E jexp (?Pj | < oo, (C.71) 
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que e uma condigao muito severa, especialmente para d is t r ibutes com suporte i l i -

mitado. A violagao dessa condigao leva a alguns inconvenientes, dentre os quais sao 

tipicos os problemas de cauda, que surgem quando a fdp aproximada apresenta valores 

negativos geralmente nas caudas da referida distribuigao, comportamento incompativel 

com as propriedades de fungao densidade de probabilidade. Este tipo de problema e 

mais serio quando os efeitos que se deseja avaliar a partir da fdp aproximada possu-

em baixa probabilidade, o que ocorre particulaxmente na avaliagao de desempenho de 

sistemas de eomunicagao. 

A partir do que foi discutido no ultimo paragrafo, a maioria das aplicagbes bem 

sucedidas dessas series se da quando se consegue uma aproximagao aceitavel usando 

uma pequena quantidade de termos. Em particular, alguns exemplos de simulagao com 

a SGC mostram que bons resultados sao obtidos quando a fdp alvo possui uma forma 

monomodal. Com distribuigbes que se assemelham a forma de eombinagao linear de 

gaussianas de medias distintas, por exemplo, a aproximagao nao e boa. 

Na pratica, uma quantidade finita de momentos ou cumulantes de umsi VA sao 

conhecidos ou podem ser estimados. Nesse caso sao geralmente empregadas series 

truncadas e, apesar das series de Gram-Charlier e Edegworth serem formalmente iguais, 

e possivel que sejam obtidos comportamentos e precisao distintos. 

Portanto, motivado, de um lado, pelas situagbes de ordem pratica nas quais dispbe-

se apenas de uma quantidade finita de momentos ou de cumulantes e, de outro, pelo 

fato das series nao serem convergentes, uma questao importante nao e se a serie infinita 

pode representar fielmente a fdp alvo, mas se e possivel obter, para uma quantidade 

finita de termos, uma aproximagao satisfatbria. 

Nos casos em que a fdp viola a condigao C.71 e/ou se dispbe apenas de uma quan-

tidade finita de momentos, a SE parece oferecer uma abordagem mais precisa, pois os 

seus termos sao agrupados por ordem, o que nao ocorre para a SGC. Ou seja, a serie 

de Edgeworth pode ser expressa da seguinte maneira zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fsn(x) = fG(x) + n-V2n(x)fG(x) + ••• + n-^rk(x)fG(x) + o{rTk% (C.72) 

sendo que a notagao o(-) descreve o comportamento assintbtico da serie: se f(x) = 

o(ip(x)) quando x —> oo, entao3 

fix) 
-» 0 quando x -± oo. (C.74) 

V>{x) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
3Existe outro simbolo para explicitar o comportamento assintotico de uma fungao, trata-se do 
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Isto signifies que o ultimo termo da serie truncada possui ordem maior do que o resto da 

serie. Ou seja, ao menos para valores elevados dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x, a soma dos termos nao incluidos na 

serie e menos significativa do que os termos nela inseridos. Apesar disto nab ser verdade 

para todos os valores de x, o que implica o conceito mais restrito de convergencia, ao 

menos limita o comportamento da serie para valores que apresentam serios problemas 

quando a serie nao e convergente. 

Este comportamento assintbtico, nao compartilhado pela SGC, e que alimenta a 

expectativa de melhor desempenho da SE em relaeao a SGC. 

Antes de encerrar esta segao e importante ressaltar que quando a condigao de 

convergencia e violada, a soma de uma quantidade grande de termos pode produzir 

curvas com valores negativos nas caudas, fato ja mencionado anteriormente. Alem 

disso, as series truncadas em k termos podem apresentar um desempenho pior do que 

obtido com kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1 termos, para alguns valores de k. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C.5 S de Beaulieu 

A serie de Beaulieu, proposta em [82], e derivada conjugando o limite de Chernoff e 

a serie de Fourier, sendo adequada para aproximar fdps resultantes da soma de VAs 

estatisticamente independentes. 

A serie e derivada admitindo a soma de L VAs para duas situagbes. Na primeira 

delas admite-se que as VAs assumem valores em um intervalo limitado superior e inferi-

ormente, por comodidade essas VAs sao aqui denominadas VAs limitadas. Na segunda, 

obtem-se a serie para VAs que sao ilimitadas, ou seja para VAs que assumem valores 

no eixo dos reals. Em ambos os casos, alguns artificios sao empregados. Inicialmente 

aplica-se o limitante de Chernoff a probabilidade de que a soma de VAs estatisticamen-

te independentes supere um determinado valor. Posteriormente, essa probabilidade e 

expressa em termos do valor esperado da fungao degrau unitario, utiliza-se o fato de 

simbolo O(-). Se f(x) = 0(<p(x)) quando a; -f XQ entao: 

| / ( * ) | < ^ I ^ W I quando (C.73) 

O simbolo o(-) representa uma condigao mais restritiva do que o simbolo O(-). Ou seja, se f(x) = 

o(ip(x)) entao f(x) = 0(ip(x)), o inverso nao se verifica necessariamente [81]. Um aspecto importante 

dessas notacpes € que o simbolo O(-) contem mais informacoes a respeito do comportamento assintotieo 

do que o simbolo o(-), pois ele descreve a taxa com que a tendencia ocorre. Esse e outros aspectos 

relacionados com os referidos simbolos sao discutidos em [81]. 
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que este valor esperado e limitado superiormente por uma fungao exponential. Por 

fim, deriva-se uma serie convergente para a fungao caracteristica. A seguir este proce-

dimento sera detalhado. 

Admitindo quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xi,i = l , - - - ,L, sao VAs independentes e limitadas, com fdps 

fxi fai) que se anulam para X{ < Bf e Xi > Bf e 

L 

X=zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAY,X" (C-75) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

»=1 

sendo suas fungoes densidade de probabilidade e distribuigao de probabilidade comple-

mentar denotadas por fx{x) e Gx{x), respectivamente. Com as restrigbes expressas 

acima, X assume valores limitados superior e inferiormente por Bi = e 

Bu = ]CiLi &i > respectivamente. 

Defimndo a seguinte fungao periodica de periodo T 

0, - | < o ; < 0 

S{x) = t l , 0 < x < | , (C.76) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 , i. 2 ' 2 J 

observa-se que 

Gx{eL) = Pi{X > eL) = E[S(X - eL)}, (C.77) 

em que Pr(A) denota a probabilidade do evento A. A Equagao C.77 e valida para 

272 = msx[Bu - eL, eL - BL). 

Representando S{-) em serie de Fourier, tem-se 

1 0 0 1 

n=—oo 
n=impar 

na qual w = 2it/T. Utilizando as Equagoes C.77 e C.78 e, efetuando manipulagbes 

matematicas, chega-se aos seguintes resultados: 

G(eL) = 1 + 1 Y lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^ f ^ >  ( ° - 7 9 )  

n=l 
n=impar 

sendo 

An = n f= l Ain e 

en = i:L&in, ( C 8 0 ) 
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com zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

AinzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ^{E[cos(nwXi)]y + E[sm(nwXi)}}^ 

VM - tan |E[cos(m4*<-4)]J • (C.81) 

Em particular, para VAs identicamente distribuidas, a Equagao C.79 fica dada por 

Gx(eL) = l + - J 2
 ( A f a ) £ s l n ( £ H (C.82) 

na qual se manteve a notagao anterior e deve ser notado que Ain e 9in sao iguais para 

todas as L VAs. 

Em termos das fungoes caracteristicas individuals das VAs {Xi}, Cxf (w) = E { e J w X < } , 

a Equagao C.79 pode ser reescrita da seguinte maneira 

G ( e i ) = i + £ e - ^ m M m ~ f ^ u i M ^ ) , ( c . 8 3 ) 

n=fmpar 

Em termos da fungao caracteristica de X, Cx{w) = E { e " " x } , G(eL) e dada por 

G(eL) = i + E ~ 1 7 ' ^ L x _ i (C.84) 

n=~oo 
n=Jmj)or 

Em suma, a FDP pode ser determinada a partir dos parametros {Ain} e {$m} 

ou do conhecimento da fungao caracteristica nos pontos '^,n = 1 , 3 , s e n d o T 

estabelecido em fungao de Bu e BL-

Em [82] e mostrado que a SB converge rapidamente. Alem disso, obtem-se um 

limitante para o erro cometido truncando a serie em N termos. Definindo 

B N - 2 + * la „ = 1 N

N

 E 

n—tmp&r 

^ = | E ^ + 2 ^ , (C85) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
n=Cmpar 

com SN representando a aproximagao da FDP, RM(-) O erro e JV um inteiro impar e 

usando algumas manipulagbes algebricas mostra-se em [82] que o erro da aproximagao 

atende a seguinte condigao 

2T A J_' ' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/TT-2 Jmmmittt HT) ^ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA< S  . min < sup fxt(xi) \ . 

I »=1>—l.-oo<z,<oo J 
4 7T ^ - f n 2 

n=l 
nimpa* 

(C.86) 
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na qual sup denota o supremo. 

A Inequagao C.86 elueida duas importantes questoes. Em primeiro lugar, verifiea-se 

que o erro da aproximagao tende para zero quando e utilizada uma quantidade infinita 

de termos na serie. Em segundo lugar, ve-se que e possivel obter uma aproximagao 

arbitraria desde que seja utilizada a quantidade adequada de termos. 

Com relagao a VAs ilimitadas a SB e obtida de forma similar ao procedimento 

discutido acima. Nesse caso, os valoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Bu e BL devem ser eseolhidos tal que Pr (X < 

B£) e P r (X > Bu) sejam despreziveis. 

Em [83] e apresentado uma aplicagao bem sucedida desta serie para avaliar o de-

sempenho de sistemas de comunicagoes afetados por IES e interferencia entre canais 

adjacentes. Disturbios que sao considerados isolada ou conjuntamente. 

0 principal problema para aplicar essa tecnica reside na dificuldade de se obter os 

parametros {Ain} e A vantagem reside principalmente na rigorosa analise do 

comportamento do erro cometido ao se usar a tecnica. 

E importante ressaltar que a serie de Beaulieu, ao contrario das denials abordagens 

apresentadas neste apendice, nao pode ser empregada diretamente a partir dos mo-

mentos. Na visao do autor, e interessante adapta-la para contemplar esta situagao, por 

duas razbes principais. Em primeiro lugar, ao contrario das series de Gram-Charlier 

e Edgeworth, a serie de Beaulieu e convergente. Em segundo lugar, dispbe-se de uma 

analise minuciosa de um limitante para o erro cometido para uma serie truncada. 
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Apendice D 

Breve Introdugao a Transformada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Wavelet zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resultados importantes concernentes a teoria da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet sao apresen-

tados sumariamente neste apendice. O conteudo aqui apresentado, sem muito rigor 

matematico, pode ser encontrado em maiores detalhes em diversas referencias que 

abordam esse assunto, dentre as quais [27,28,58,84-91]. 

Apesar dos primeiros trabalhos nessa area contemplarem fungoes continuas, as apli-

cagbes de maior interesse na atualidade estao voltadas para a classe de sinais discretos. 

Nesse caso se enquadra inclusive a aplicagao discutida neste trabalho. 

As transformadas wavelets e de Fourier, como tantas outras ferramentas matematicas, 

decompbem um certo sinal em fungoes de base, procedimento que pode ser valioso pa-

ra analise, sintese, estimagao, transmissao e armazenamento de sinais, sb para citar 

algumas aplicagbes. Para sinais nao-estacionarios ou que apresentam comportamen-

tos transitbrios, a transformada de Fourier possui serias limitagbes, muitas das quais 

advem do uso de bases de escopo global e que podem ser evitadas com o uso de bases 

com escopo local 1, como por exemplo, as fungoes de base wavelets. 

Fungoes de base localizadas no tempo permitem representar compactamente os 

sinais, focalizar a analise em torno de uma regiao de interesse, bem como localizar suas 

areas de maior ativagao. Da mesma forma que a localizagao no dominio do tempo, 

a localizagao no dominio da freqiiencia possui valiosas vantagens. Ela possibilita por 

exemplo o desenvolvimento de procedimentos computacionais eficientes, como ocorre 

xUm sinal e dito de escopo local ou localizado quando sua energia esta concentrada nas proximi-

dades de um ponto. 
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com a transformada de Fourier, cujas fungoes de base sao extremamente localizadas no 

dominio da freqiiencia. 

Os procedimentos de decomposigao ou de expansao emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets empregam fungoes 

de base localizadas no dominio do tempo e da freqiiencia, aliando as vantagens discuti-

das no paragrafo anterior, o que tem motivado o seu uso nas mais diversificadas areas 

do conhecimento humano. 

O restante do assunto apresentado neste apendice e organizado em tres segbes. Na 

primeira delas define-se a transformada wavelet. Na segunda, apresenta-se a analise 

de multiresolugao, conceito fundamental para analise, sintese e projeto de wavelets. 

Por fim, apresenta-se a transformada discreta wavelet (DWT, da expressao em ingles 

Discrete Wavelet Transform) sob dois enfoques: a partir do algoritmo piramidal e da 

multiplicagao matricial. 

Em muitas situagbes um determinado sinal pode ser melhor analisado, representado, 

descrito ou processado se for expresso por uma decomposigao linear 

em que I e um indice inteiro, {ai} sao os coeficientes da decomposigao e {^>j(-)} sao as 

fungoes de base do espago de representagao funcional. 

A eficiencia ou a aplicabilidade da expansao mostrada na Equagao D . l depende 

principalmente do tipo de fungoes de base empregadas. A celebre serie de Fourier, 

por exemplo, adota uma expansao trigonometrica que, devido as propriedades de suas 

fungoes de base, e adequada para processar sinais periodicos e fenbmenos estaeionarios, 

A expansao em wavelets, por seu turno, propbe representar um sinal decompondo-o 

em fungoes de base que possuem algumas particularidades marcantes, dentre as quais 

merece destaque o fato de serem controladas por dois parametros (escala e translagao) 

e de possuirem localizagao nos dominios do tempo e da freqiiencia. 

A expansao em wavelets e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D . l Expansao Wavelet 

(D. l ) 

(D.2) 

k 3 
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em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j e k € S, {aj ) f c } sao os coeficientes da expansao e {^-^(O} representam as 

fungoes de base. Uma forma equivalente para a expansao wavelet e a seguinte zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

00 

k k j=io 

sendo {cj0,k} e {dj,fc} os coeficientes referentes as fungoes de base {<PjQ,k{-)} e {^j,fc(')}> 

respectivamente. 

Independentemente da representagao, as fungoes de base sao geradas transladando 

e escalonando uma unica fungao, ^(*), da seguinte maneira 

fa(x) = 2*/fy (Vx - k), (D.4) 

em que e um fator de normalizagao e ip(-) e denominada fungao wavelet, que deve 

atender a condigao de admissibilidade expressa a seguir 

/ 1 , /' dw < oo. (D.5) 
J* M 

Nesta equagao <!>(•) e a transformada de Fourier de ^ ( - ) . 

A condigao de admissibilidade e necessaria para garantir a existencia da inversa. 

Um corolario decorrente dessa condigao e que \&(0) = 0, ou que ip(x)dx = 0. 

A expansao wavelet proposta na Equagao D.2 decorre da condigao de admissibi-

lidade. Ja a expansao proposta na Equagao D.3 adv&n da analise de multiresolugao 

(AMR). Neste ultimo caso, as fungoes de base wavelets sao obtidas indiretamente a 

partir da fungao de escalonamento, assunto que sera motivo de discussao na prbxima 

segao. 

D.2 Analise de Multiresolugao 

A A M R permite decompor os sinais em varios niveis de resolugao e, formaJmente, ela 

e caracterizada por projegoes sobre uma seqiiencia crescente de subespagos feehados, 

{Vj} com j € Z, de fungoes quadraticamente integraveis definidas no corpo dos numeros 

reais2, L2(R), ou seja 

- c V ^ c V ^ c V o C V i C V r - C L 2 , ; (D.6) 

com V_oo = 0 e Voo = L 2 ( E ) . 

2Diz-se que g{x) € V(R) se / E \g(x)\pdx = E<oo. 
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Na A M R uma fungaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA g(-) € L 2 (R) pode ser aproximada com varias gradagbes de 

qualidade a partir de suas projegoes nos subespagos { V , } . O erro da aproximagao se 

reduz com o aumento de j . Isto significa que a projegao de g(-) em Vj revela detalhes que 

sao ocultados nas projegoes sobre os espagos { V j _ j } , sendo I qualquer inteiro positivo. 

A hierarquizagao dos subespagos funcionais indicada na definigab da A M R pode ser 

construida se duas condigbes basicas forem atendidas. A primeira e que, se g(2^x) € Vj 

entao g(x)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e VQ. A segunda e que existe uma fungao tp(x) e Vo, denominada fungao 

de escalonamento, cujas translagbes geram as fungoes de base para este subespago 

funcional V 0 . Portanto, o referido subespago pode ser definido por 

sendo {(fk(x) = <p(xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — k),kel>} uma base ortogonal para Vo-

Admitindo que JM<p(x)dx ^ 0, restrigao que sera oportunamente justificada, e 

considerando a relagab entre os espagos funcionais, verifiea-se que as fungoes de base 

de Vj podem ser expressas como combinagao linear das fungoes de base do espago Vj+i, 

para i > 0. Em particular, para j = 0 e i = 1, existem coeficientes {he(k)} tais que 

(p{x) = ^he{k)^/2<p{2x-k), keZ. (D.8) 

k 

A raiz quadrada na expressao acima decorre, de um lado, da relagao diadica entre 

os subespagos sucessivos e, de outro, do interesse em se obter bases ortonormais para 

todos os subespagos funcionais. 

Utilizando o jargao de processamento de sinais, area que vem contribuindo enorme-

mente para o desenvolvimento e entendimento das wavelets, os coeficientes da Equa-

gao D.8 podem ser encarados como os pesos de um filtro, comumente denominado filtro 

de escalonamento he = {he{k)}. Dependendo da quantidade de termos incluidos no 

somatbrio dessa equagao, o filtro pode ter duragao finita (FIR, da expressao em in-

gles Finite Impulse Response) ou infinita (IIR, da expressao em ingles Infinite Impulse 

Response). 

A Equagao D.8 e fundamental para a AMR e recebe varias denominagbes, dentre 

as quais os termos "equagao de refinamento" e "equagao de escalonamento" aparecem 

com freqiiencia e sao aqui usados indistintamente. 

As fungoes de base dos subespagos funcionais { V , } podem ser geradas a partir das 

fungoes de base do subespago Vo generalizando a equagao de refinamento mediante a 
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combinagao das operagbes de translagao e dilatagao ou escalonamento. Definindo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

<Pjjk(x) = 2j/2<p{2ix-k), kJeZ tp(x)eL2(R)1 (D.9) 

na qual ip(-) e a fungao de escalonamento, entao 

(D.IO) 

Para j > 0, as fungoes de base fleam mais concentradas no tempo do que as fungoes 

{<fk(')}, isso faz com que Vo C V,-. A relagao entre os espagos funcionais e" invertida 

se j < 0. Neste caso as fungoes de base {<Pj,k{')} possuem um suporte maior do que 

as fungoes {¥>&(•)}• No que concerne as projegoes nos subespagos para j > 0, devido a 

redugao do suporte das fungoes de base, as translagbes ficam mais prbximas umas das 

outras, possibilitando a representagao de detalhes ou de fenbmenos mais concentrados 

no tempo. Por outro lado, para j < 0 a situagao se inverte, as translagbes ficam mais 

espagadas e as projegoes represent am informagbes medias, mais grosseiras ou de menor 

resolugao. 

A representagao funcional a partir das projegoes nos subespagos funcionais {V,-} nao 

e eficiente devido a um certo nivel de sobreposigao que existe entre esses subespagos, 

que e expresso pela relagao mostrada na Expressao D.6. A informagao decomposta no 

subespago j esta presente nas decomposigbes nos espagos subseqiientes. Uma forma 

mais eficiente de fazer esta representagao e gerar subespagos ortogonais que eonjunta-

mente possam cobrir todo o L 2 ( K ) . 

O complemento ortogonal do subespago Vj em relagao ao subespago V J + i sera de-

notado por Wj, ou seja V^+i = Vj®Wj, sendo que © simboliza a operagao soma direta. 

Portanto, por definigao, se as fungoes de base referente a Wj sao {%,&(•)} entao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

oo 

1>3,k{%)Vu(x)dx = °> (D-n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
•00 

sendo que < •, • > denota o produto interno e j , k e I € Z. 

Considerando essas definigoes o espago L 2 (K) pode ser representado da seguinte 

maneira 

L2 (R) = V i o © Wjo © W i o + i © W i o + 2 © • • • , (D. 12) 

para um inteiro arbitrario j 0 - Na representagao apresentada acima no subespago V 5 0 

sao projetadas informagbes grosseiras ou de baixa resolugao do sinal em questao, e 
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sucessivos niveis de detalhamente- sao fornecidos pelas projegoes nos subespagos W J 0 + i 

para I > 0. 

Admitindo que a fungaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet ?/>(•) € W 0 e considerando que W 0 C V i , existem 

coeficientes {hw(k)} tais que 

ii>(x) = Y2hw(k)V2<p{2x-k), keZ. (D.13) 

k 

A partir das definigoes e da propriedade de ortogonalidade entre os subespagos e 

possivel mostrar que 

hw(k) = (~l)khe{l - k), (D.14) 

ou, considerando N coeficientes, 

hw(k) = (~l)khe(N -1-k). (D.15) 

De forma similar ao considerado para a fungao de escalonamento, e conveniente 

considerar hw = {hw(k)} como os pesos de um filtro denominado filtro wavelet. 

A partir da fungao wavelet e possivel gerar fungoes de base para os subespagos 

funcionais {Wj} usando operagbes de translagao e dilatagao 

ipijk{x) = 2j'2jj(2jx-k), (D.16) 

o fator multiplicativo na equagao anterior mantem a normalizagao dessas fungoes de 

base. Portanto, o conjunto de fungoes {<Pj0,k(')} e {ipj,k(')} permite gerar todo o espago 

L 2 (R) . 

A partir da analise de multiresolugao uma fungao quadraticamente integravel no 

campo dos reals pode ser representada da seguinte maneira zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

00 

9(x) = cio,* Vio,fc W + E E dh^i,k (x), (D. IT) 

considerando que as fungoes de base sao ortonormais, tem-se 

c3o,k = (g(x),¥j0lk(x)) e dj>k = (g(x),ij;jik{x)). (D.18) 

O primeiro somatbrio do lado direito da Equagao D.17 representa a decomposigao 

ou projegao de g(-) no subespago Vjo e fornece uma aproximagao grosseira dessa fungao. 

O segundo termo do lado direito representa as projegoes nos subespagos das wavelets 

para j > jo e fornece os detalhes necessarios para reconstruir o sinal original. 
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Os {c3>fe} e sao os coeficientes da transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet de g(-). Alguns proce-

dimentos algoritmicos para a sua determinagao serao apresentados na proxima segao. 

Vale mencionar que, sob a btica da AMR, o projeto de uma transformada wavelet 

esta intimamente vinculado a determinagao dos coeficientes dos filtros he e hw.
3 Essa e 

uma contribuigao interessante e importante da AMR, que facilita e agiliza sobremodo 

o entendimento e o projeto de transformadas wavelets. Sob esse prisma, e mister 

apresentar as condigbes que as fungoes de base da transformada devem satisfazer em 

termos de restrigbes que os coeficientes dos referidos filtros devem atender. Isso sera 

objeto da discussao a seguir. 

Aplicando a transformada de Fourier na equagao de refinamento (Equagao D.8) 

obtem-se 

na qual $(•) denota a transformada de Fourier de <p(-) e He(-) a transformada discreta 

de Fourier de he. Reaplicando iterativamente a equagao acima a si mesma, obtem-se 

A partir da Equagao D.20 verifica-se que JR(p(x)dx ^ O e que os zeros da transfor-

mada de Fourier da fungao de escalonamento sao determinados pelos zeros do filtro de 

escalonamento. 

Integrando ambos os lados da equagao de refinamento e admitindo que ip(•) E L 1 (E), 

o somatbrio e a integragao podem ser intercambiados. Considerando que / R <f)(x)dx ^ 0 

e possivel mostrar que 

$(«,) = ^-He (u>/2) $ (w/2) (D.19) 

(D.20) 

(D.21) 

k 

Se (p(-) € ^ ( R ) n L 2 (R) e se as translagbes inteiras dessa fungao sao ortogonais 

se A;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7^ 0, 
(D.22) 

entao 

(D.23) 

3Isso ficara evidente quando da apresentagao, na prdximo segao, do al| [goritmo piramidal. 
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Em particular, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k = 0 tem-se 

E l M O I 2 = l - (D.24) 

Nos casos em que a fungao de escalonamento da transformada wavelet possui suporte 

compacto 0 < t < iV"zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1, e possivel provar que o filtro de escalonamento e FIR com N 

coeficientes, ou seja 

he(l) = 0 para l<0 e l> N-l. (D.25) 

Em suma, se tp(-) possui um suporte compacto e se as fungoes (fk(-) sao ortogonais, 

existem y + 1 restrigoes e JV parametros a serem deterrainados. | - dessas restrigoes 

advem das Equagoes D.23 e a outra da Equagao D.21. Sobram, portanto, f- — 1 graus 

de liberdade que podem ser utilizados para conferir propriedades ou caracteristicas 

desejaveis a transformada wavelet. 

Uma importante contribuigao no tratamento dos graus de liberdade foi dada por 

Daubechies que conseguiu gerar wavelets ortogonais com suporte compacto maximi-

zando a quantidade de momentos nulos para um dado valor de N, ou obtendo o valor 

minimo de N para uma quantidade pre-fixada de momentos nulos [28]. E importan-

te mencionar, que quanto maior a quantidade de momentos nulos, mais suave sao as 

fungoes de base wavelets o que, dependendo da aplicagao, pode ser uma propriedade 

interessante. 

As condigbes acima foram apresentadas no dominio do tempo, mas podem ser ex-

pressas no dominio da freqiiencia. Em particular, uma conseqiiencia da Equagao D.21 

e que He(0) = s/2. Da condigao de ortogonalidade das fungoes {<£%(*)} pode-se mostrar 

que 

\He(w)\2 + \He{w + Tr) | 2 = 2. (D.26) 

Fazendo w = it nesta equagao, considerando a periodicidade de He(-) e o valor de He(Q), 

verifica-se que He(n) = 0, ou seja, o filtro de escalonamento e do tipo passa-baixas. 

Alem disso, a ortogonalidade no dominio do tempo das fungoes de escalonamento pode 

ser expressa no dominio da freqiiencia por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E|$(W + 2TTOI2 = 1- (D-27) 
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Considerando a relagao entre os filtros daszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets e o de escalonamento, que e ex-

pressa pela Equagao D.14, e admitindo que os coeficientes dos filtros de escalonamento 

satisfazem as condigbes apresentadas nas Equagoes D.21 e D.23, pode-se mostrar que: 

sendo que Hw(-) denota a transformada discreta de Fourier do filtro wavelet. Analisando 

essas condigoes, pode-se concluir que o filtro wavelet e do tipo passa-altas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D.3 Transformada Wavelet Discreta 

Uma maneira computacionalmente eficiente de se obter os coeficientes da expansao 

wavelet para sinais discretos, ou a partir desses coeficientes se reeuperar a representagao 

no tempo, e por meio da DWT e da IDWT (da expressao Inverse Discrete Wavelet 

Transform), respectivamente. 

Apesar de ser valido e instrutivo pensar na DWT como uma operagao matricial, 

para grandes quantidades de amostras nao e razoavel obte-la dessa forma, devido a ele-

vada complexidade computational e aos enormes requisitos de membria. Na pratica, a 

transformagao e implementada eficientemente pelo algoritmo piramidal. Este algoritmo 

foi originalmente desenvolvido por Peter Burt e Edward Adelson [92,93], com base na 

teoria de multiresolugao, para ser empregado em processamento de imagem. Posterior-

mente Stephane Mallat estabeleceu a relagao formal entre a teoria de multiresolugao, 

a transformada wavelet e esse algoritmo [94,95]. 

E conveniente associar o sinal disereto original com o espago Vj. Com essa asso-

ciagao, a medida que decresce o indice do espago, obtem-se projegoes do sinal cada vez 

mais grosseiras. 

As equagoes de escalonamento podem ser expressas por: 

<Pi-ijk{x) = E h S ~ 2 / c)¥ Ji,fc( a ;) e <Pj-idx) = ^2hw(l- 2k)<pj]k(x), (D.29) 

estas equagoes sao fundamentals para o desenvolvimento do algoritmo piramidal. Con-

siderando que • • • C V , _ i C Vj C V j + i C • • • e que g(-) € Vj entao 

£ M * ) = ff«(0) = 0; 

k 
Hw{w)\ = \Hw(w + n)\ e 

\He(w)\2 + \Hw(w)\2 = 2, (D.28) 

(D.30) 

k 
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Como Vj =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vj-i © Wj-i, entao existem fungoes u,--i(-) e Wj-i(-) que pertencem aos 

subespagos V j _ i e W j _ i , respectivamente, tais que 

Vj(x) = Vj_x(x) + Wj^x) = C i _ M ^ -_ M ( a ; ) +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E dj.utpj_u{x). (D.31) 

i i 

Usando a equagao de escalonamento e a propriedade de ortogonalidade entre os 

subespagos obtem-se: 

Cj-i,i = J2he(k-2l)cj>k e = ~ 2l)ci,k- (D.32) 

k k 

t 

E possivel tambem obter o algoritmo piramidal no sentido contrario, que resulta 

em 

ci,k = J2 cJ-hMk - 2f) + X) di-uK{k - 21). (D.33) 
i i 

Nas Equagoes D.32 e D.33, os coeficientes {dj}, com 

= (" " " '
 dj,ko>d'j,ko+i>d'j,ko+2i'")') (D.34) 

sao as projegoes do sinal nos subespagos funcionais {Wj} e os coeficientes {CJ}, com 

c i = (ci,*os ci,*o+i J ci,*o+2? *•')'> as projegoes do sinal nos subespagos funcionais {Vj}. 

E importante verificar que o espago funcional e especificado pelo primeiro indice dos 

coeficientes. Considerando que V,- = V,-_i ©VVj_i para todo j , na realidade o conjunto 

dos coeficientes cujo primeiro indice e igual a j — 1 define a projegao do sinal no espago 

funcional Vj, ou no nivel de resolugao j . A quantidade total de niveis de resolugao ou 

dos subespagos funcionais Vj e aqui denotada por J. 

Conforme apresentado nas Equagoes D.32 e D.33, o algoritmo piramidal expressa 

os coeficientes wavelets de um determinado nivel em termos dos coeficientes do nivel 

adjacente. Uma forma elegante de assinalar sua operagao e mediante uso dos opera-

dores de decimagao, [4- 2], e de expansao, [ f 2]. O primeiro operador retem apenas 

as amostras pares de uma seqiiencia, ao passo que o segundo insere zeros entres as 

amostras originals. Vale ressaltar que na operagao de decimagao claramente existe 

a possibilidade de perda de informagao, pois com o descarte dos dados pode surgir o 

efeito de aliasing. Ja na operagao de expansao toda a informagao 6 preservada. 

Considerando os operadores discutidos acima, ve-se que o algoritmo piramidal re-

aliza filtragem com os filtros de escalonamento e wavelets, seguido de decimagao e 
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j+1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura D . l : Dois estagios do algoritmo piramidal no modo de analise (DWT). 

expansao, como e ilustrado na Figura D . l para analise (DWT) e na Figura D.2 para 

sintese (IDWT), respectivamente. A analise evolui do nivel de escala mais fina, com o 

nivel J denotando o proprio sinal, para escalas mais grosseiras. Na operagao de sintese 

o processamento e realizado no sentido inverso, de um nivel grosseiro para niveis mais 

finos. Neste caso, a saida no ultimo nivel e o sinal recuperado ou sintetizado. 

Devido a acao dos decimadores e expansores, a quantidade de amostras na saida de 

uma determinada iteragao do algoritmo piramidal, tanto na sintese quanto na analise, 

e praticamente igual a quantidade de amostras em sua entrada. Para filtros de escalo-

namento e de wavelets contendo apenas dois coeficientes, a quantidade e exatamente a 

mesma, porem para filtros maiores a quantidade de coeficientes na saida de um nivel 

difere da quantidade de amostras em sua entrada. Portanto, se Nt e a quantidade 

de amostras do sinal no dominio do tempo e se AT2 e a quantidade de coeficientes no 

dominio das wavelets, entao N2> N\. 

E importante ressaltar que, para o processo de analise, o efeito de aliasing que 

ocorre em cada um dos ramos de saida do algoritmo piramidal e compensadq, pois as 

filtragens sao complementares (passa-baixas e passa-altas). 

Tomando amostras de y(-), aqui denotadas por y = (yo, • • • , y ^ - i ) ' , e admitindo 

que Ni e uma potencia de dois e que y(-) pertence ao subespago funcional de maior 
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Figura D.2: Dois estagios do algoritmo piramidal no modo de sintese ( IDWT). 

resolugao V j entao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
ATj-1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y(x) = VWJzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAM- (D.35) 
k=Q 

Fazendo cj = y, a DWT de y pode ser obtida pelo algoritmo piramidal a partir dos 

coeficientes Cj. No sentido inverso, a IDWT pode ser obtida operando nos niveis mais 

grosseiros para produzir o vetor y, e o sinal original em tempo continuo pode ser 

recuperado a partir da Equagao D.35. 

Para sinais com uma quantidade de amostras que nao e multipla de dois e para 

filtros wavelets com mais de dois coeficientes, devem ser efetuadas algumas pequenas 

modificagbes nos procedimentos discutidos neste apendice, mas na essentia estes pro-

cedimentos continuam validos. Por exemplo, no que se refere a quantidade de amostras 

que nao atende ao requisito supracitado, diversas formas de complementagao de da-

dos podem ser utilizadas: o sinal pode ser completado de forma periodica, de forma 

simetriea, com enehimento por uma constante ou pode-se usar extrapolagao polinomiai, 

dentre outras alternatives, consideradas por exemplo em [90]. 

Outro aspecto importante a observar e que, apesar da implementagao da DWT 

ser bem mais eficiente com o algoritmo piramidal do que com a multiplicagao ma-

tricial, especialmente para uma grande quantidade de dados, na abordagem analitica 

discutida neste trabalho os sinais de interesse possuem poucas amostras. Alem disso, 

como pretende-se contemplar a possibilidade de utilizagao de um algoritmo de busca 

para obter bases que minimizem a probabilidade de erro do sistema, e possivel que a 
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representagao matricial apresente vantagens. Diante disso, a seguir sera apresentada 

a representagao matricial para uma dada transformadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelet, caracterizada pelos 

filtros he e hw, supondo que Ni = 2J. 

Define-se um conjunto de matrizes {He

k} indexadas por A;, de dimensao ^J~k^x 

2(J-fc+i)^ c u j o s elementos sao obtidos a partir do filtro de escalonamento, sendo o 

elemento generico dessas matrizeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA { H zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA" | ( j , j)} dado por 

he(l), I = (N - 1) + (j - 1) - 2(» - 1) modulo 2 J " * + 1 , (D.36) 

O conjunto de matrizes {Hk} e definido de forma similar, exceto pelo fato de seus 

elementos serem obtidos a partir dos coeficientes do filtro wavelet. 

Note-se que as matrizes definidas acima sao circulares: suas i-esimas linhas sao 

iguais as respectivas primeiras linhas com deslocamento circular de 2(i — 1) elementos. 

A constante N na Equagao D.36 afeta a posigao das entradas nas sub-matrizes 

He

k e H\". Para a familia das wavelets de Daubechies, uma escolha apropriada desse 

parametro e" dada pela quantidade de momentos nulos. 

Em [58] e mostrado que as matrizes wavelets podem ser obtidas a partir das matrizes 

HI e Hk da seguinte maneira 

Wi = 
Hf zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r r e 

Ii2 

H™ 

H\ 

(D.37) 

(D.38) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

HI 
H™ 

H™ 

HI 

(D.39) 

e assim sucessivamente, ate se obter Wj. O produto a. = Wjy fornece a transformada 

wavelet desejada. 

Na representagao matricial Wj e aplicada a um conjunto finito de dados, o que 

corresponde a um truncamento da transformada wavelet em relagao a aplicada a um 

sinal de duragao infinita. Os coeficientes obtidos na primeira situagao podem diferir 

daqueles obtidos para a segunda. 
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Ha varias abordagens para tentar contornar esse problema, porem as mais usadas 

sao a regra periodica e a da reflexao. Na regra periodica, um sinal com JVi amostras 

e transformado em um sinal de duragao infinita e peribdico, com periodozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N\. Este 

procedimento preserva a ortogonalidade, alem de ser rapido e numericamente eficiente. 

Na regra da reflexao, os dados originals sao refletidos nas fronteiras e posteriormente 

estendidos de forma periodica. Existem algoritmos disponiveis para implementar este 

procedimento. 
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Apendice E 

Analise Probabilistica dos 

CoeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wavelets Estimados 

pelo Procedimento de Denoising zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste apendice, considerando canais AWGN, modulagao BPSK e mapeamento suave 

com limiar de escopo global, e analisado o modelo probabilistico da saida do proeessa-

mento de entrada proposto, no qua! contempla-se a obtengao de fungSes densidade de 

probabilidade e de momentos estatisticos. 

Este apendice 6 organizado da seguinte maneira. Na Segao E. l obtem-se uma ex-

pressao analitica conveniente para a saida do procedimento de entrada proposto. Na 

Segao E.2 e obtida a expressao para a fdp dos coeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA wavelets do sinal estabele-

cido na segao anterior. Nas Segoes E.3 e E.4, mostra-se que os referidos coeficientes 

sao estatisticamente independentes e que seus momentos estatisticos podem ser deter-

minados de forma recursiva. Finalmente, na Segao E.5 sao obtidos, tambem de forma 

recursiva, os momentos estatisticos da entrada do decisor. 

E . l Saida do Procedimento de Denoising 

Nesta segao e obtida uma expressao para a VA que modela a saida do processamento 

de entrada proposto, em termos do limiar de denoising e dos coeficientes wavelets do 

pulso basico de transmissao, do sinal observado na entrada do receptor e do ruido de 

observagao. A determinagao dessa VA e importante para se analisar a polarizagao e a 

variancia do estimador de sinal implementado pelo procedimento proposto. 
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Considere que o sinal observado na entrada do receptor e dado por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y(t) = x{t)+fj{t) (E.l) 

na qual fj(t) representa o ruido que e modelado por una processo estacionario gaussiano 

branco com media nula e variancia a2. A forma de x(t) e imaterial para a discussao 

contida aqui. 

No domfnio da transformada wavelet, conforme discutido no Apendice D, a Equagao 

E. l pode ser representada por 

aj,k = 0j;k + rjj>k, (E.2) 

em que 

m,k = fsfi(t)^,k{t)dt, (E.3) 

nas quais {tpj,k(t)} sao as fungoes de base wavelets dadas por 

fa (t) A 2h (2H - k), (E.4) 

sendo ip (t) a fungao wavelet e S um sub-conjunto do corpo dos reais, R, que especifica 

o suporte da fungao y(-). 

A estimativa dos coeficientes wavelets do sinal subjacente ao ruido e obtida na 

saida do limiar de eomparacao do procedimento de denoising. Considerando o uso de 

mapeamento suave com limiar de escopo global A, esses coeficientes, aqui denotados 

por {O^k}, sao expressos em termos da transformada wavelet do sinal de observagao 

por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* J sgn(ay,fc)(Kfc| - A) \ajJs\ > A 
8j,k = < , (E.5) 

[ 0 N,fc|<A 

sendo que sgn(-) representa a fungao sinal. Esta equagao pode ser escrita de forma 

mais compacta usando a fungao indicadora, 2| a j . f c | > v como segue 

0jtk = sgn (a i t f c) (|ailfc| - A) X. i > A . (E.6) 
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A estimativa de denotada porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x(t), na saida do procedimento de denoising e 

dada por 

x(t) hki>j,k {t). 

k j 

Usando a Equagao E.6 na Equagao E.7, obtem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

= E E 8 ^ K * ) (Iai.fcl _ A ) ft* W^l^ , 
* 3 

h\>y 

(E.7) 

(E.8) 

Definindo A como o conjunto formado pelos pares ordenados,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (j, k), tal que a,,* > 0 

tais que 

E («^-a)^(«)im>a+ E (°^+a)^wii^i>a- (E-9) 
(i>fc)6A (i,*)gA 

Substituindo a Equagao E.2 na Equagao E.9, tem-se 

= E $ Xk- * |>a + E ni*$i* (*) Jk- *I>a 
j,k j,k 

~ X E ^ ( * ) J | a M | > A + A E ^ ( * ) X | o i l f c | > A -
U*)eA (j,fc)£A 

Definindo as variaveis aleatorias {t^-,*} e {Vj^.} como segue: 

0, |%,fc + %,*|<A 

1, \9j,k + »7i,fc| > A 

(E.10) 

( E . l l ) 

- 1 , %(fc + %',fc<-A 

I f o H o , |%fe + % * | < A , (E.12) 

a Equagao E.10 pode ser reescrita da seguinte maneira 

= E ^ - ^ w + E ^ - ^ ( * ) - A E ^ M f ) - (E-13) 
i,fc i,fc i,fc 

Considerando o modelo probabilistic© do ruido aditivo, as fdps de {Ujik} e {Vj>k} 

condicionadas aos coeficientes {9j)k} ficam dadas por 1: 

h {Ujjk) = (i - m) s (uJ!k) + m 6 (ujtk - I ) (E.14) 

*Para simplificar a notacao, os somatdrios duplos doravante sao representados por apenas um 

somat6rio com dois fndices. 
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e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fv (Vj>k) = qj,v 6 (Vjik + 1) + (1 - Pj>k) 6 (VJ!k) + qjtk6 (Vjtk - 1) (E.15) 

sendo que 

Pj,fc = Pr(l£j,fcl > A), 

Qj,k = Pr (Cj,fe > A) , 

= Pr (Ci,fc < - A ) = Pj,k - Qj,k, (E.16) 

nas quads {£j,k} sao VAs que seguem distribuigoes gaussianas com medias {Oj,k} e 

variancias a2, ou seja zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E.2 Fungao Densidade de Probabilidade dos Coe-

ficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Waveletes na Saida do Procedimento 

de Denoising 

Para simplificar a notagao doravante sera empregado apenas urn indice para descrever 

as VAs e parametros definidos na segao anterior. Isto e feito sem perda de generalidade 

e implica apenas na realizagao de uma ordenagao dos elementos dos referidos vetores. 

Definindo Zi por 

e observando que Ui = V? (veja definigSes dessas VAs na segao anterior), entao Z{ pode 

ser reescrito da seguinte maneira 

Como Vi assume os valores —1,0 e 1 entao Z{ assume os valores 9t + A, 0 e 0t — A, 

respectivamente, e sua fdp pode ser expressa usando o teorema da probabilidade total 

por 

Zi A 9iUi - XVi 

Zi = 9iV? - XVi. 

(E.17) 
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sendo quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fz\v{zi\Vi) e a fdp de zt eondicionada a Vj, que e dada por: 

fz\v(0i + \\-l) = 1, fz\v(0i +\\0) = Q, fz\v(6i + X\l)=0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (E.18) 

/ * | v ( 0 | - l )zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 , / ^ ( 0 | 0 ) = 1, / j , v ( 0 | l ) = 0 

J V ( f t - A | - l ) = 0, / ^ | V ( ^ - A | 0 ) = 0, / z | v ( f t - A | l ) = l . 

Substituindo a Equagao E.18 na Equagao E.17, a fdp de Zi fica dada por 

fz (zi) = (1 - Pi) 8 (z^ + qi5 (zi -6i + X) + (pi- qi) 8 {zi - 0t - A). 

A VA 9i pode ser expressa em termos de Zi da seguinte forma 

0i = Zi + rjiUi = Zi + mV? 

e sua fdp por 

h(^) = /zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Y^hnZvi^hZiiVi)^, 

ou ainda por 

h (ft) = f J^T.fv^MAVilvdfzivA^yundfeivvz (A I d»».(B.19) 

•/W Zi Vi 

Na qual foi utilizada a definigao de fdp eondicional e de fdp marginal, eujas expressoes 

serao determinadas a seguir. 

Dividindo o espago amostral de rji em tres partigoes, R\, R2 e R3, definidas da 

seguinte maneira: 

Ri = {Vi e M|77i < - A - 9i} ; 

R2 A {m e R| - A - 9t < m < A - 9i} e 

J f e ^ f a e R f o j > A - 0 J , 

a fdp eondicional fv\v {Vi\r)i) pode ser expressa como 

M , ( - % e i 2 i ) = i , / v N ( - i | % e i 2 2 ) = o,/v,, ?(-i|» ? iei?3) = o (E.20) 

/ v i , (0|% e i l l ) = 0 , /V|„ ( ( % € i? 2) = 1, / v i , (0 \m e # 3 ) = 0 

(1 177* € Ri) = 0 , / vr| „ (1 j r)i G ifc) = 0 , / v | „ (1 | ??« €E i* 3 ) = 1. 
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A fdp eondicionalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fZ\vn {*% I Vi,Tji) = fz\v(zi I Vi), pois apesar de Z e rj serem 

variaveis aleatorias dependentes, conhecendo V a variavel aleatoria -q nao eontein in -

formagao adicional a respeito de Z. Por fim, pode ser observado que 

h\vr,zzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (ft I Vi&> vi) =S(9i-Zi- mVi) • (E.21) 

Utilizando na Equagao E.l9 as especificagoes das fdps condicionais dadas nas Equa-

goes E.18, E.20 e E.21 

h (ft) = s (ft) Jr U fa) dT1i + JR
S (ft - ft - % + A) A fa) drh + 

£ «j ( I , - et - m - A) / , fa) dm, (E.22) 

sendo (^) gaussiana com media nula e varianeia a2, portanto 

(ft-ft + A)' 
/ S (ft -9i-rji + A) /„ (m) dm = -JJL- exp 

2<r2 

quando ^zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ft — ft + A. Considerando quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 77* 6 R$, o resultado apresentado acima e 

valido para ft > 0, e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fRj{®i-ei- Vi + A) / „ fa)<% = 0 

quando ft < 0. Dessa forma, 

f 5(§i-9i-m + A) /„ (m) dm = - j = = - exp 

JR3
 V y V27T0-

(ft-ft + A) 
2^2 

u ( f t ) , (E.23) 

na qua! u (•) representa a fungao degrau unitario. 

De forma semelhante, 

5 (ft -9i- m - A) /„ (m) dm = 
1 

exp 

(ft -9i- A)' 

2^2 

quando m — ft — ft — A. Considerando que ^ G o resultado apresentado acima e 

valido para ft < 0, e 

f ^ ( f t - ^ - 7 ? I - A ) / n ( ^ ) d 7 ? l = 0 
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para ft > 0. Portanto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

£ 6{$i-ei-rH-X)fn(rh)drh 
2ira 

exp zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(ft-ft-A)' 
2^2 

u ( - f t ) . (E.24) 

Substituindo as EquagSes E.23 e E.24 na Equagao E.22 ehega-se ao seguinte resultado 

h (ft) = C1 - Pi)6 (FT) + E X P 

2n<j 
exp 

( f t - ^ + A ) 2 

2 ^ 

(ft - ft - A) 

2V2 

»(*) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+ 

uzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (ft) . (E.25) 

E . 3 Prova de Independencia dos CoeficienteszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wa-

velets na Saida do Procedimento de Denoising 

A fdp conjunta de ft e §j, denotada por f§u§.{', •), pode ser representada por 

fittj (ft»%) = / U (vi) fmh (vj\m)(km,m) fe^mk (ft Iwaft) 

Considerando a hipotese de independencia estatistiea das variaveis aleatdrias {%} entao 

/wto (»&!»&) =/«(»*)• 

Conhecendo as fung5es de base wavelets e o limiar de denoising, a realizagao de rji 

especifica univocamente ft, para qualquer i. Como rji especifica completamente ft e m 

e estatisticamente independente de ty, entao rjj nao pode conter informagao sobre ft, 

sendo assim 

de forma similar, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f at e* (ft I ^ ; ) = ( f t I **) 

4 t e ^ ( % l w f t ) = 4 t e ( f t t e ) . 
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pois, mesmo quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 9j eontenha alguma informacao de ft, conhecendo-se r\j essa infor-

macao e redundante. Portanto, a fdp conjunta f^. ( f t ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0,-) fica dada por 

ft 

ou seja, 

%e}zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (ft>ft) = U (m) fm (m) h^ (k\m) h,\v (ft I %) drndvj, 

fejj (f t ' ft) = fSi (ft) h3 (ft) 

E.4 Determinagao dos Momentos dos Coeficientes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Wavelets na Saida do Procedimento de Denoi-

sing 

A fungao caracteristiea da VA ft pode ser escrita da seguinte maneira 

/

oo 

e*"h{z)dz = (1 - Pi) + Cl(w) + Cl(w), (E.26) 
•oo 

sendo 

C2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/

oo 

^wx!l{x)dx e 
"OO 

/
oo 

•oo 

com 

(s - ft+A) 2 

2o* 

2<ra 

u(:r) e 

u ( - x ) . 

Expandindo a fungao exponencial em serie de Taylor tem-se que 

poo 0 0 

tt«o=/ E 
(jwx)k 

exp 
(g - 0j + Xf 

2a2 

dx, 

permutando o simbolo de integraeao com o de somatorio, chega-se a 

(jwf f°° xk f (z-0i + A) 2 

C[(w) = > ^ V R - / -7==- - E X P 
2<72 

da;. 

(E.27) 

(E.28) 

(E.29) 

(E.30) 
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Definindo-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f°° xk 

1 Jo \ /2w 
exp 

{x-9jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + xy 

2a2 

dx, 

tem-se entao 

De forma analoga, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

<*<«)=E^w. 

(E.31) 

(E.32) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fc=0 

(E.33) 

sendo 

0 xk zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2wa 
exp 

(a - 9j - Xf 

2a2 
dx. (E.34) 

A seguir os coeficientes {11(h)} e {I^ik)} serao determinados recursivamente 

Inicialmente, tem-se 

(x-9izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + Xf 

2o2 
dx. 

Fazendo y = x — 9i + A, obtem-se 

/

oo 

Para I\ (1) tem-se 

Jo 

OO 1 2 

x 

2KO~ 
exp 

(or - 0< + Xf 

2a2 
dx. 

Fazendo y = x — 9% + A, obtem-se 

/

oo 

•ft 

que resulta em 

+A 2?T<7 
dy, 

li(l) = (9i-X)im + -j=exp 
2 1 

(ft ~ A) 

2a 2 

Fazendo a mesma mudanga de variavel para I[(2) chega-se a 

"oo r„2 

/

oo b 2 + (ft - X)* + 2y(g, - A ) ] c _ W ^ 

2?r<7 

(E.35) 

(E.36) 

(E.37) 

(E.38) 

(E.39) 

(E.40) 
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Usando a propriedade de linearidade da integragao e resultados obtidos anteriormente, 

a Equagao E.40 torna-se 

/zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

oo 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-jL-e-^^dy + 2(6i - X)-4=e-^-^^ + (9t - A) 2l|(0). (E.41) 

0,+A V2ita V27T 

Usando a tecnica de integragao por partes, agrupando os termos semelhantes e 

usando a definigao de 11(1) e possivel mostrar 

I{(2) = a2l[(Q) + (9i - A ) i j ( l ) . (E.42) 

Seguindo os mesmos passos para i|(3) chega-se a 

j j ( 3 ) = r ^ + 6JS^e-yy^dy. (E.43) 

Expandindo a potencia do integrando, usando a propriedade de linearidade do 

operador de integragao e a definigao de 11(0), tem-se 

j i ( 3 ) = f°° j f ^ l ^ d y + 3(Bi - A) \a2ll(0) - (0« - X)-^=e~^-^^2 

V2TT 

+ 3 ( ^ - A ) 2 - J = e - ^ - A 5 2 / ^ 2 + ( ^ - A ) 3 J i ( 0 ) . (E.44) 
V27T 

Empregando a tecnica de integragao por partes no lado direito da Equagao E.44, 

agrupando os termos semelhantes e usando a definigao de e I[(2) obtem-se o 

seguinte resultado 

I[(3) = 2a2I{(l) + (9i - X)l{(2). (E.45) 

Repetindo o procedimento para 11(4) obtem-se 

I[(A) = Za2li(2) + (9i - A)/j(3). (E.46) 

Os resultados obtidos ate este ponto indicam que os coeficientes {I[(k)} podem ser 

obtidos recursivamente da seguinte forma 

I[(k) = (k- l)a2li(k - 2) + (9i - X)l{(k - 1), (E.47) 

com as condigoes iniciais dada pelas Equagoes E.36 e E.39. 

Essa equagao recursiva foi testada analiticamente ate I f (6) e por simulagao no Ma-

ple ate J| (50). Apos estes valores fica extremamente complexo seguir o procedimento 
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analftico e muito lento realizar as integragoes numericas para comparar com os valores 

obtidos recursivamente. Apesar de ainda nao ter sido dada uma prova definitiva da 

Equagao E.47, a verificagao de sua validade para a quantidade de momentos meneio-

nada acima e suficiente para os casos de interesse tratados neste trabalho. 

O procedimento apresentado parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {11(h)} foi repetido parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {4(h)} e chegou-se ao 

seguinte resultado 

4(h) = (h - l)a2P2(k - 2) + (9i + \ )4(k - 1), 

com as condigoes initials: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r|(o) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j -
6 i ~ X 1 _J£l A 

e •&dy = pi-qi. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2-na 

(E.48) 

(E.49) 

a P2(l) = (0i + X)P2(O)- e x p 

2TT 

( f t + x y 

2o2 
(E.50) 

Utilizando os resultados estabelecidos nas Equagoes E.46 e E.48 nas Equagoes E.32, 

E.33 e E.26, a fungao caracterfstica fica dada por 

sendo 

A;! 
(E.51) 

i{ = Jl(i) + 4(i) ; 

l\ = jw^(9i a 

exp 

X)Il(Q) + -=exp 

(ft + A)2 

2a 2 

2w 

( f t - xy 

2a2 
+ (ei + x)4(oy 

(E.52) 

Em suma, os momentos da VA na saida do limiar de eomparagao sao determinados 

analiticamente pelos coeficientes da transformada wavelet do pulso basico de trans-

missao, pela variancia do ruido que corrompe o sinal de interesse e pelo do limiar de 

denoising. 

E.5 Determinagao dos Momentos Estatisticos do 

Sinal na Entrada do Decisor 

Nesta segao e mostrado que os momentos pares dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xi, independem do simbolo trans-

mitido, ao contrario dos momentos impares cujo sinal depende do simbolo transmitido. 
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Como discutido no Capitulo 5, a VAzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X{3 pode ser representada pela soma dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N VAs 

estatisticamente independentes, « j . Diante dessa relagao, os momentos da primeira 

variavel aleatoria podem ser determinados como segue zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

rfWzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^ Ĵ ^&ik-l^N-p) para k > 1, (E.53) 

sendo o s momentos das VAs Em particular / i K i (m) representa o m-esimo 

momento da VA « j , que esta relacionado com o momento de mesma ordem de ft por 

^ki(m)=W(i,is)m^i(m), (E.54) 

na qual W ( i , is) e um elemento da matriz que representa a transformada wavelet. 

Foi mostrado na segao anterior que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ | i ( m ) = /•tyi-it"*) P a r a mpaxe 

^ e , | i ( m ) = ~tMBi\-i(m) P a r a r n inipar, (E.55) 

sendo fj,^s(m) o m-esimo momento da VA ft condicionando a transmissao do simbolo 

8. 

Como conseqiiencia disso, tem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

= A»«i | - i ( n ») para m pare 

^ K < |i (m) = — ^ K i i - i ( w ) para m impar, (E.56) 

sendo nKi\s(fn) o m-esimo momento da VA m  condicionada a transmissao do simbolo 

s. 

Em fungao das Equagoes E.55 e E.56, e possivel mostrar que 

= (E.57) 

na qual ^ a ( k ) e o ra-esimo momento eondicional de Z (obtido a partir da soma de k 

VAs Ki) dada a transmissao do simbolo 1, ao passo que A^i-iX^) representa o momento 

de mesma ordem condicionando ao simbolo — 1 . 

Usando argumentos similares e possivel mostrar que 

4|i (2 ) = / 4 M ( 2 ) . (E.58) 
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Admitindo que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

jj^z^ik - 1) = /if|_!(A - 1) para m par e 

- 1) = - ! ) Para m impar, (E.59) 

e mostrado a seguir que a relagao aeima e valida parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m + 1. 

Considerando que TO e impar e utilizando a Equagao E.53 tem-se zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m ± l . . 

m—t 

+ EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA | J j ^SiiH* - l)A*«|i(m - 20 para A > 1. (E.60) 

Como m + 1 - 2£ e par, TO - 21 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 21 + 1 sao impares, entao 

m±l 

^ ( k )zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = P Q ^ L
1 U % - r ( k - l h K h i ( m + l-2^ 

2 / + 1 \ 

+ E L ( 1 , # - W r o - 2 1 ) p a r a f c > l . (E.61) 
i=o \M + l J 

Portanto, ft™*1 (k) = fi™+\ (k). 

Por outro lado, se TO for par tem-se que 

^ ( k ) = E ( """I J Ml t l(fc - lKn(m + 1-21) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m - i - r ^ i / m + 1 \ 

+ E U + 1J/*?it1(A ;-1)/**|i('n-20 para A > 1, (E.62) 

na qual f •] denota o maior inteiro menor do que o argumento. Como TO + 1 - 21 e 

impar, to — 21 e 21 + 1 sao pares, chega-se a 

TO + 1 
MSjfW = - E ^ J ^ f M ( f c - i K h l ( T O + i - 2 0 

E U ; 1 4 H ( ^ - 1 K | - I ( T O - 2 I ) para > 1.(E.63) 
I=o \2t + 1 / 

Portanto, /^^(A;) = - ^ z i - K ^ ) ' 0 3 u e c°mpleta a prova por indugao. 
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Apendice F 

U m a Nova Estrategia de Combate 

0.0 R/uido B3.s03.d3. no XJso de 

Codigos de Paridade e 

Transformada de Haar zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste apendice e apresentado um novo esquema de recepgao que combina o uso de 

codigo de paridade com a transformada de Haar para combater o efeito do ruido aditivo 

gaussiano branco (AWGN). A eonjungao das duas teenicas permite ao mesmo tempo 

proteger a mformagao, devido a adigao de redundancia, e remover ruido no receptor, 

devido a propriedade de representagao parcimoniosa da transformada de Haar [27,28], 

efeitos que conjuntamente podem efetivamente contribuir para melhorar o desempenho 

do enlace. 

No procedimento proposto as possiveis sequencias transmitidas sao classificadas de 

acordo com a representagao de suas transformadas de Haar, no receptor e proposto um 

procedimento para detectar o conjunto que contem a seqiieneia transmitida a partir 

do vetor de observagao. Da agao desse procedimento duas situagoes podem acorrer, 

Na primeira delas, o procedimento detecta o conjunto e remove ruido, adotando uma 

estrategia que depende do conjunto detectado. Na segunda, o procedimento nao con-

segue detectar o conjunto e a informagao nao e recuperada, devendo ser transmitida 

novamente. 

Como ponto de partida para apresentagao e avaliagao analitica da tecnica proposta, 

foi considerado um sistema de comunicagao simples, com modulagao BPSK e canal 
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AWGN. O codigo toma tres bits para gerar um bit de paridade, formando dessa forma 

um bloco de quatro bits e, por conseguinte, quatro simbolos na saida do modulador 

BPSK. A generalizagao do procedimento para contemplar outros modelos de canal 

bem como empregar esquemas de modulacao bidimensionais e blocos maiores sera 

investigada na continuagao deste trabalho. 

O restante deste apendice e organizado da seguinte maneira. Na Segao F . l o pro-

cedimento e apresentado e seu desempenho e avaliado analiticamente. Na Segao F.2 

sao discutidos alguns procedimentos para melhorar as caracteristicas de desempenho 

do procedimento proposto na segao anterior. Na Segao F.3 sao apresentados resultados 

numericos da avaliagao de desempenho e, por fim, a Segao F.4 e* destinada as conclusoes 

e discussao de propostas para trabalhos futuros. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F . l O Esquema Proposto 

As possiveis sequencias de quatro simbolos na saida de um modulador BPSK sao mos-

tradas na segunda coluna da Tabela F . l . As transformadas de Haar correspondentes 

sao apresentadas na terceira coluna da tabela e podem ser obtidas multiplicando a 

saida do modulador, representada por um vetor coluna, pela matriz zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W 

1/2 

1/2 

\/2/2 

0 

1/2 1/2 

1/2 - 1 / 2 

-V2/2 0 

0 V2/2 

1/2 

- 1 / 2 

0 

- V 2 / 2 

(F. l ) 

Para sequencias longas, a operagao matricial e inconveniente por consumir muita 

memoria. Todavia, a transformada pode ser eficientemente implementada com o al-

goritmo piramidal. O Apendice D apresenta uma discussao sucinta acerca do referido 

algoritmo e de como obter matrizes wavelets, como a apresentada na Equagao F . l . Este 

apendice cita uma vasta colegao de refereneias que contemplam esses temas. 

A transformada de Haar e ortonormal e por conseguinte a energia da seqiieneia e 

preservada no mapeamento. Porem, devido a sua propriedade de representagao com 

parcimonia, a energia da seqiieneia fica desbalanceada ao longo dos coeficientes no 

dominio da transformada. Como mostrado na Tabela F . l , as sequencias mapeadas 

apresentam componentes nulas: duas ou tres para as sequencias com paridade par e 
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Tabela F . l : Transformada de Haar das seqiiencias na saida do modulador BPSK. 

Seqs. Saida do modulador Seqiieneia transformada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S l (1,1, 1, 1)' (2, 0, 0, 0)' 

52 (1, 1, 1, -1)' (1, 1, 0,x/2)' 

S 3 (1, 1, -1, 1)' (1, 1, 0,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -y/2)' 

S 4 (1, 1, -1, -1)' (0,2,0,0)' 

8s (1, -1, 1, 1)' (1,-1,^,0)' 

sG 
(1, -1, 1,-1)' (0 ,0 ,^ , V^) ' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

87 (1, -1, -1, 1)' (0, 0,V^, -\ /2) ' 

88 (1,-1,-1,-1)' (-1,1,^,0)' 

89 (-1, 1,1,1)' ( l , - l , - x / 2 , 0)' 

SlO (-1, 1, 1, -1)' (0,0,-^2, v ^ ) ' 

8%l (-1, 1,-1, 1)' (0, 0-V2, -y/2)' 

8l2 (-1, 1,-1,-1)' (-1,1- A 0)' 

*13 (-1, -1,1,1)' (0, -2,0,0)' 

*14 (-1, -1, 0, y/2)' 

8l5 (""lj""! j — 1 j 1) (-1, -1 ,0 , -v^) ' 

8l6 (-1,-1, -1, -1)' (-2, 0, 0, 0)' 

uma para sequencias com paridade impar 1. Portanto, a concentragao da energia no 

dominio da transformada 6 maior para as sequencias com paridade par. Em razao 

disso, e mais eficiente remover ruido destas sequencias do que daquelas com paridade 

impar, e a discussao que segue sera restrita apenas as sequencias com paridade par 2. 

X A rigor, o conceito de paridade deve ser atribuido a seqiiencias binarias (0,1). No entanto, no 

decorrer deste apendice 0 conceito de paridade e atribuido as sequencias na saida do modulador B P S K . 

Para verificar a paridade dessas sequencias basta apenas considerar que o bit -1 representa o nivel 

logico zero. 

2 0 codigo de paridade(4,3) possui capacidade de detectar um erro, independente de se utilizar 

paridade par ou impar. No entanto, como discutido aqui, essas sequencias possuem propriedades 

distintas no dominio da transformada de Haar e, dependendo do processamento realizado no receptor, 

um tipo de paridade pode ser mais adequado do que o outro, no caso em questao a paridade par 

parece ser mais conveniente. Talvez seja possivel desenvolver c6digos com propriedades interessantes 

escolhendo suas palavras-c6digo no dominio da transformada. Isto 6 um fato importante, que merece 
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As sequencias com paridade par podem ser classificadas em tres conjuntos ou classes. 

0 primeiro deles, denotado porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ci, contem as sequenciaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S i e S i 6 . Essas sequencias 

se caracterizam por possm'rem transformada com as tres ultimas componentes nulas 

(veja Tabela F . l ) . O segundo,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C2, eompreende as sequencias que se caracterizam por 

apresentar transformada com apenas a segunda componente diferente de zero (34 e 

Sis). Por fim, o terceiro conjunto, C3, e formado pelas sequencias s 6 ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 8 7 , S m e S n , cujas 

representagoes no dominio da transformada possuem as duas primeiras componentes 

nulas. 

Supondo que o receptor identifiea corretamente a classe ou o conjunto que contem 

a seqiieneia transmitida, parte do ruido que corrompe o sinal captado em sua entrada 

pode ser removido, o que facilita o subseqiiente procedimento de detecgao da informagao 

transmitida. A porgao do ruido a ser eliminada e a que corrompe as componentes 

que devem ser nulas. Nessas condigoes, o ruido pode ser removido sem degradar a 

informagao transmitida, melhorando o desempenho do enlace de comunicagao. 

Nos termos ideais discutidos no ultimo paragrafo, transmitindo sequencias do con-

junto Cz seria possivel, em media, remover 50% da energia total do ruido e para as 

sequencias que pertencem aos conjuntos Cx e C% seria possivel reduzir, em media, 75% 

da energia total do ruido. Considerando o envio de sequencias equiprovaveis, a redugao 

media na energia do ruido seria de 62,5%. Em contrapartida, transmitindo somente 

sequencias com paridade impar, a redugao media na energia do ruido seria de apenas 

25%. 

Em condigoes reais, o receptor desconhece a classe ou o conjunto que contem a 

seqiieneia transmitida. Essa informagao poderia ser embutida na mensagem transmi-

tida, contudo isso reduziria a eficiencia do enlace de comunicagao, o que seria incon-

veniente uma vez que o procedimento proposto opera em conjunto com um codigo de 

paridade, que ja compromete parte da capacidade do sistema com redundancia. 

A alternativa e tentar obter a informagao sobre o conjunto que contem a seqiieneia 

transmitida a partir do sinal observado no receptor. Essa alternativa nao implica em re-

dugao adicional na vazao, mas pode ocasionar degradagao de desempenho. De fato, um 

erro na detecgao do conjunto prejudica a detecgao do corrente bloco de simbolos, pois 

componentes que contem energia do sinal transmitido podem ser eliminadas. Portanto, 

uma estrategia estabelecida em conformidade com esta abordagem deve ser implemen-

tada com cautela, para que na media as desvantagens impostas pelas decisoes erradas 

uma investigagao mais criteriosa. 
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sobre o conjunto a que pertence a observagao nao superem a vantagem da redugao do 

ruido, diante de decisoes corretas. 

Diante do discutido, propoe-se investigar o sistema de comunicagoes cujo diagrama 

de bloco simplificado e mostrado na Figura F . l . O referido diagrama e composto, no 

lado de transmissao, de uma fonte digital binaria, de um cddigo de paridade com taxa 

3/4 e de um modulador BPSK, cujo sinal de saida e transmitido por meio de um canal 

AWGN com varianciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a2. O receptor e composto de uma estrutura de processamento 

que controla a operagao de remogao de ruido e de um detector de simbolos, sendo o 

primeiro o micleo basico do procedimento proposto e que se baseia na classificagao da 

seqiieneia recebida segundo os conjuntos mencionados anteriormente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fonte 

Binaria 

Codigo 

ParidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (4,3) 

Modulador 

B P S K 
Si Parao 

receptor 

ruido 

Detector * 
Remove 

ruido 

Receptor 

Controle 

Figura F . l : Diagrama de blocos simplificado do esquema de comunicagao estudado 

neste apendice. 

A seguir sera discutido um possivel procedimento para detectar o conjunto que 

contem a seqiieneia transmitida a partir do vetor de observagao, que e ilustrado na 

Figura F.2. Inicialmente, a transformada de Haar da seqiieneia recebida y e obtida, e 

sera aqui representada por v. Como sao transmitidas apenas sequencias com paridade 

par, assumindo que r e s e {—1,1}, y pode ser expresso por: 

y = (r + r i i , r + n2, r + n 3 , r + n 4 ) se s € C\\ 

y = (r + m, r +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ri2, -r + 713, —r + n.4) se s G Ci\ 

y = (r + « i , —r + TI2, s + n^, —s + n 4 ) se s € C3. (F.2) 

Em que os {n*} sao variaveis aleatorias (VA) gaussianas estatisticamente independen-

tes, cada qual com media nula e variancia a2, o que decorre do modelo adotado para 

o canal de comunicagao. 
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A transformada de Haar dos sinais apresentados na Equagao F.2 e: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v = (2r + ei, e2, e3, e4) se s E Ci\ 

v = (ei, 2r + e2, e3, e4) se szyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 C2; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v = (ei, e2, \/2r + e3, \/2s + e4) se s 6 C3. (F.3) 

Em que os e^s sao VA gaussianas estatistieamente independentes, cada qual com media 

nula e variancia a2 (a transformada mantem as propriedades estatfsticas do ruido 

branco). 

Remove Detecta 
Bloco de 
simbolos 

A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
SI 

Ruido 

Detecta 
Bloco de 
simbolos 

Nao decide o conjunto 

Retransmite o bloco de simbolos 

Figura F.2: Diagrama de blocos do esquema de recepcao proposto. 

O vetor aleatorio v segue para o procedimento de detecgao do conjunto discutido 

a seguir. 

F . l . l Procedimento para Detectar a Classe da Seqiieneia Trans-

mitida: Regioes e Limiares de Decisao 

Nesta segao as distribuigoes de vzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — {vi,v2,vz}V4L)' € K 4 condicionadas aos conjuntos 

Cj sao obtidas. Esse levantamento estatistico e necessario para estabelecer os limiares 

e as regioes de decisao para detectar o conjunto, a probabilidade de erro e a vazao do 

procedimento proposto. 

Dada uma seqiieneia transmitida, as componentes de v sao projegoes de VAs esta-

tistieamente independentes em subespagos ortogonais, o que garante a independencia 

estatistica dessas componentes. Uma conseqiieneia disso e que a fdp eondicional de v, 

denotada por f(v), e dada por 

4 

i = l 

sendo /(vi) a fdp da i-esima componente ou coordenada de v. 
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Considerando a transmissao de sequencias equiprovaveis, as fdps condicionadas aos 

conjuntos, aqui denotados porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA /(v|Cj), sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f{v\Cx) = f(v\C2) = | [N{-2,(j*) + jV(2,<r2)] Af 3(0,2<r 2); 

f(v\C3) = |JV 2(0,a 2) \tf{-y/2, a 2 ) + j V ( V 2 , a 2 ) ] 2 . (F.5) 

Sendo jV(m,<r 2) a fdp gaussiana com mediazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m e variancia a2. 

As regioes de decisao, Hi, sao estabelecidas da seguinte maneira: 

Ki = {v = {vi,v2,v3,vAyzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA G K 4 | M > Lu\v2\ < L u \v3\ < L 2 , \v4\ < L2} ; 

%2 = {v = (vuv2,v3,v4)' € R 4 | N < L u \v2\ > L u \v3\ < L 2 , \v4\ < £2} ; 

72zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-3 — {v - (vi,v2,V3,v4)' G B?\\vi\ < L u \v2\ < L x , \vz\ > L 2 , \v4\ > L2}. 

E a regra de decisao proposta e a seguinte: decide-se pelo i-esimo conjunto ou classe 

se v G Hi, ou solicita-se retransmissao da seqiieneia se v £ Hi para i = {1,2,3}. 

Os limiares L x e L 2 sao estabelecidos no sentido de minimizar a probabilidade de 

errar na decisao do conjunto que contem a seqiieneia transmitida [46]. O limiar L x pode 

ser estabelecido a partir de vx ou de v2, enquanto que o limiar L 2 pode ser determinado 

a partir de v3 ou de v4. 

A primeira componente de v pode ser escrita como v\ = p + e\, sendo p uma VA 

discreta que assume os valores - 2 , 0 e 2 com probabilidades 1/8, 6/8 e 1/8, respecti-

vamente. Nesse caso, 

P(P = ° ) 7 k e x P H W ] = P(P = 4)7k e x P - 2) 2/2<r 2], (F.6) 

sendo que P(A) representa a probabilidade do evento A. Resolvendo a Equagao F.6 

obtem-se 

fc = l + ^ - (F.7) 

De forma similar, analisando u 3 ou v4 chega-se a 

xf2 

I 2 = ^ - ( l + a 2 l n 2 ) . (F.8) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
t  

E importante observar que o vetor v pode nao pertencer a nenhuma das regioes aci-

ma definidas. Nesse caso, o procedimento proposto nao decide o conjunto e o receptor 

solicita retransmissao da informagao, o que contribui para reduzir a vazao do enlace. 

A seguir o desempenho do procedimento proposto e avaliado. Inicialmente a ava-

liagao e realizada de modo analitico e, posteriormente, os resultados analiticos sao 

comparados com resultados obtidos por meio de simulagao computational usando a 

tecnica de Monte Carlo. 
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F . l . 2 Desempenho do Esquema Proposto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A obtengao da probabilidade de erro de bit (P(e)), pode ser facilitada considerando 

a resposta do esquema proposto diante da analise do vetor observado. Tres situagoes 

podem ocorrer. Na primeira delas admite-se que o procedimento nao detecta o conjunto 

ou a classe da seqiieneia transmitida. Na segunda supoe-se que o procedimento realiza 

a detecgao do conjunto corretamente. Por fim, na terceira situagao, admite-se que 

ocorre erro nesta detecgao. 

Considerando a primeira situagao, hipotese denotada porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Hi, o esquema de recepgao 

nao detecta a seqiieneia transmitida e uma nova transmissao e" solicitada. Admitindo 

que a atual seqiieneia e descartada esse evento nao contribui para a probabilidade de 

erro, ele tem uma implicagao direta na vazao do enlace. Para a segunda e terceira 

situagoes, denotadas por H2 e H3, respectivamente, o receptor detecta a seqiieneia de 

simbolos transmitida. Esses eventos podem, portanto, contribuir para a probabilidade 

de erro do enlace. Certamente, ocorrendo % 2 a decisao dos simbolos transmitidos e 

realizada em condigoes bem mais favoraveis do que admitindo a ocorrencia de H3, 

pois, para o primeiro caso, uma porgao consideravel da energia do ruido e removida 

sem distorcer a informagao transmitida, o que nao se verifica para o segundo caso, 

situagao em que se degrada severamente o vetor a ser processado pelo decisor. 

Diante do exposto acima e considerando que as hipoteses % 2 e Hz sao mutuamente 

excludentes, a probabilidade de erro do esquema de recepgao pode ser expressa por 

P(e)=P(e\H2)P(rt2)+P(e\ri3)P(rt3), (F-9) 

em que P(e\Hi) representa a probabilidade de erro de bit condicionada a hip6tese 

A seguir as probabilidades de erro condicionais do lado direito da Equagao F.9 sao 

determinadas. E importante notar que, diante do discutido acima, pode-se admitir 

que a expressao da probabilidade de erro e dominada por P(ejrY 3)PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( ' r i3) e, no afa de 

simplificar sua expressao final, a probabilidade de erro eondicional referente ao primeiro 

termo do lado direito da Equagao F.9 sera obtida de forma aproximada. 

Utilizando o teorema da probabilidade total [47], e possivel expressar P(e\H2) da 

seguinte maneira 

3 

P(e|?£2) = ^ P ( e | % , s G C i ) P ( s e C i ) , (F.IO) 

t=i 

em que P(e\H2,szyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA G Cj) representa a probabilidade de erro de bit admitindo que o 

conjunto Ci foi detectado corretamente. 
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SezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s G Ci e a hipotese % 2 for verdadeira, o vetor na saida do procedimento de 

remogao de ruido, vd (veja Figura F.2), fica dado por vd = {vf,vd,vd,vf) = (2r + 

ei,0,0,0)' . Portanto, o problema de detectar o bloco de simbolos transmitidos e o de 

estimar r a partir de vf, que tern fdp dada por 

M) = \[N{-2^)+M{2y)}.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( F . l l ) 

O limiar de decisao nesse caso e zero e a probabilidade de erro de bit condicionada 

P(e|%2, s G Ci) fica dada por 

P ( e | % , s G C 1 ) = 4 Q 0 ^ , (F.12) 

sendo Q(-) conhecida como a fungao Q definida, por exemplo, em [3] por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

poo 

Q(x) = J -j=exj>(-z2/2)dz. (F.13) 

Analogamente, 

P(e\ri2,s€C2)= 4Q . (F.14) 

Empregando o mesmo raciocinio para as sequencias que pertencem ao conjunto C3 

e, admitindo que a hipotese H2 e verdadeira, o vetor na saida do procedimento de 

remogao de ruido, vd (veja Figura F.2), fica dado por vd = (0,0, \/2r + e3, s/2s + e±)'. 

O problema de detectar o bloco de simbolos transmitidos e o de estimar r e s , algo que 

pode ser obtido com probabilidade de erro que atende a seguinte inequagao 

P(e|?i2, s G C3) > 4Q 2 (^pj . (F.15) 

Denotando a probabilidade de detectar um dos conjuntos por PD
3 e considerando 

as Equagoes F.10, F.12, F.14 e F.15, o primeiro termo do lado direito da Equagao F.9 

fica aproximado por 

a 

3 P D representa a probabilidade do evento % U zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^ 3 - No entanto, havendo sido detectado um 

conjunto, a probabilidade de que isso tenha sido efetuado com corregao & bem maior do que com erro, 

ou seja PCH2) > PCH3) e PJD « P(Wa)- Essa aproximagao torna-se cada vez melhor a medida que se 

aumenta a RSR. 

2P D (F.16) 
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Para obter uma expressao para o segundo termo do lado direito da Equagao F.9 

considere a seguinte definigao 

p c , = /zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f(v\Cf)dv, para *€ {1,2,3}, (F.17) 

em que Cf representa o conjunto formado por todas as sequencias que nao pertencem 

ao conjunto d- As probabilidades Pct sao aqui denominadas de probabilidades condi-

tionals de detecgao errada. Elas representam a probabilidade de que uma determinada 

hipotese seja validada quando, de fato, ela e falsa. 

Considerando as definigoes das probabilidades condicionais de detecgao errada e o 

teorema da probabilidade total a probabilidade do evento %3, P(rl3), e expressa por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P(K,)«5^Pc,P («^Ci) . (F.18) 
i= l 

Para determinar as {Pc<} e preciso obter as fdps condicionais f(v\Cf), que podem 

ser expressas da seguinte maneira: 

f(v\Ct) = f(v\C2)P(s € C2\s $ Ci) + f(v\C3)P(s € C3\s <£ Ci); 

/(v|C2
c) = / ( «|d)P(s € d\s ? C2) + f(v\C3)P(s € C3\s # C 2); 

f(v\CZ) = f(v\d)P(8 E d\s $ C3) + f(v\d)P(s €C3\s<? C3). (F.19) 

Considerando a transmissao de sequencias equiprovaveis tem-se: 

met)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = lf(v\d) + lf(v\C3); 

mCl) = lf(v\d) + lf(v\C3); 

f(v\Cc
3) = \f{v\d) + \f(v\C2). (F.20) 

Devido a independencia estatistica conditional das componentes de v tem-se 

4 

md) ^ m d ) . (F.21) 

Substituindo a Equagao F.21 na Equagao F.20 e o resultado na Equagao F.17 tem-

se: 

p C i = IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Y\.=l A* + | Ylt=i A 2 ; 

Pc2 = Pci; 

p c 3 = Iit=i B » , 
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sendo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A 2 - 1 f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
2s/2^a J\v2\<Li zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1**zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + e 1°*zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I dv 

A 2 = A|; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ 2 - o JhFff J I 2y/2xa J\v3\<L2 

g So3 -}- e 2trZ 

A| — A|; 

^ dv3; 

B 2 = A 2 ; 

B 4 = B 3 . (F.22) 

Considerando as Equagoes F.20 e F.21, as probabilidades apresentadas na Equa-

gao F.17 fieam dadas por: 

T 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

'y/2 + L 7 

{ K ~ ) - « ( ^ ) ] H ( f ) ] 

£)]}Ht) 
)[i-2 Q(l). 

1 - 2 Q 

(F.23) 

P c 3 = 4 

Como 

Q > Q 
fV2 + L 2 

(F.24) 

(F.25) 

(F.26) 

as Equagoes F.23 e F.24 podem ser aproximadas pelas expressoes: 

P C l = | {2Q ( £ ) Q ( 2 ^ ) [1 - 2Q ( ^ ) ] 2 + 4Q ( £ ) Q 2 [ l - 2Q ( £ ) ] } ; 

Pc3 = 4Q ( ^ ) Q 2 ( & ) [1 - 2Q ( £ ) ] . (F.27) 
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Analisando a Tabela F . l , observa-se que as seqiiencias perteneentes a conjuntos 

diferentes possuem dois simbolos distintos. Portanto, tem-se que P(e|%3) = 1/2, sendo 

assim, a probabilidade de erro do esquema proposto fica dada por 

P(e) = |P C l + i P c 3 + 2 P D zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(§) +Q' (F.28) 

A expressao para P D sera estabelecida a seguir na discussao da vazao. 

Outro importante indice de desempenho para o esquema proposto e a vazao, V. 

Este parametro esta relacionado com a P D por 

V = RPD, (F.29) 

sendo R a taxa do codigo empregado, que no caso em questao e 3/4. 

Utilizando o teorema da probabilidade total, P D pode ser expressa por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 

com PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA DT sendo a probabilidade de detecgao condicionada ao conjuntozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ci, que pode ser 

obtida por 

PDi = f f(v\d)dv. (F.31) 
J-RH 

A seguir essas probabilidades condicionais sao determinadas. 

Em decorrencia da Equagao F.21 

sendo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t =i 

p i _ i r 
2\ / 2¥o- J| » i | > £ i 

( P I - 2 ) 

2ff? + e 2<r2 

kflnl<^-vl/2°*dv3; P2h 

Pt _: 1 f e-^'dvA 

(F.32) 

(F.33) 
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De forma similar tem-se que: 

p k = ^ 4 i < ^ e _ v ? / 2 £ r 2 ^ ' ( R 3 4 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ 1 r fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( " 4 - v ^ ) 2 ( v 4 +v^) 2 \ , 

P i > a = i v f c / M > I * (e
 + e ~ ^ - J 

Alem disso, pode-se mostrar que P%
D2 = P*Dl, para i € {3,4}, que P j j 2 = Pf>j e que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p 2 _ p i 

Considerando a relagao entre P D l e P f l 2 , as Equagoes P.25, F.26, F.32, F.33 e F.34, 

a probabilidade de detecgao fica dada por 

- I { Q ( ^ ) [1 - 2Q ( £ ) ] [1 - 2Q + [1 - 2Q Q 2 ( £ ) }(F.S6) 

Substituindo a Equagao F.35 na Equagao F.29, obtem-se a expressao para a vazao 

do esquema proposto. 

Na segao de resultados numericos mostra-se que um dos principals problemas da 

tecnica proposta e a baixa vazao. Com intuito de melhorar as caracteristicas de de-

sempenho propos-se algumas modificagoes no procedimento discutido ate este ponto. 

Essas modificagoes dificultam a avaliagao analitica do procedimento resultante, em 

razao disso, o seu desempenho sera aqui avaliado mediante simulagao computational. 

F.2 Detecgao Parcial e Remogao de Ruido: Modi-

ficagoes nos Limiares e nas Regioes de Decisao 

Considerando a transmissao de sequencias equiprovaveis e canal AWGN, o receptor 

MAP decide em favor da seqiieneia que esta mais proxima do vetor de observagao. 

Matematicamente isto pode ser expresso da seguinte maneira. Decide-se por Sj caso zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

di < dj, (F.36) 

sendo di = \\y — Sj|| a distancia euclidiana entre y e s ; . 

Em vez de adotar o procedimento MAP considere o conjunto SK que, por definigao, 

contem K elementos, os quais sao as sequencias que se caracterizam por apresentar as 
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menores distancias euclidianas em relagao ao vetor de observagao. Ou seja, o conjunto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SK contem as K sequencias que estao mais proximas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y. Um aspecto importante 

relacionado com esse conjunto e que, a medida que K , aumenta a probabilidade de 

que esse conjunto contenha a seqiieneia transmitida tambem aumenta. No entanto, 

vale mencionar, que mesmo para valores pequenos de K essa probabilidade deve ser 

eonsideravel, devido a definigao dos elementos do referido conjunto. 

0 conjunto SK pode assumir uma dentre 

possibilidades, que e a quantidade de formas de selecionar, sem reposigao, K sequencias 

dentre oito. No entanto, devido a lei de geragao do conjunto SK nem todos os eventos 

sao igualmente provaveis. Algumas podem ser ate impossiveis. Nesse contexto e im-

portante considerar que os elementos de SK sao as sequencias que estao mais proximas 

do vetor de observagao e, portanto, essas sequencias devem estar proximas umas das 

outras. 

Para respaldar a afirmativa do ultimo paragrafo, considere o grafico mostrado na 

Figura F.4 , no qual sao representados quatro sequencias de dois simbolos (61 e 621 

indicados nos eixos horizontal e vertical da figura) e um vetor hipotetico de observagao 

y-

Admitindo que o vetor de observagao esta no primeiro quadrante, o receptor MAP 

decide em favor de c\ . Em particular, se ele esta sob a reta que passa pelos pontos cx e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C4, sua distancia euclidiana em relagao ao ponto c 2 e igual a sua distancia em relagao ao 

ponto C3, ou seja,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d(c2,y)=d(c3,y) = d. Pode-se mostrar, empregando desigualdade 

triangular, que d < d(c4,y). Portanto, a segunda seqiieneia mais proxima do vetor de 

observagao ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA c 2 ou c 3 , caso y esteja abaixo ou acima da referida reta, respectivamente. 

Como resultado, se y esta no primeiro quadrante a seqiieneia mais proxima dele 

e c i e a segunda nao pode ser C4, que e a seqiieneia que apresenta a maior distancia 

euclidiana de cx. Apesar dessa conclusao ter surgido da analise de um grafico bidimen-

sional, considerando todas as possiveis seqiiencias, independentemente de sua paridade, 

o apelo geometrico pode ser extrapolado para espagos de dimensoes maiores. Em su-

ma, se 8 j e a seqiieneia mais proxima do vetor de observagao, entao a possibilidade 

que a seqiieneia que esta mais distante de Sj seja a segunda mais proxima do vetor de 

observagao e remota ou talvez isso seja impossivel. 

(F.37) 
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Figura F.3: Grafico que ilustra um possivel vetor de observagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y e as quatro possfveis 

seqiiencias transmitidas. 

O conjunto S 2 pode assumir uma dentre vinte e oito possibilidades. Dessas, vinte 

e quatro sao formadas por pares de sequencias que possuem dois simbolos iguais, ou 

seja possuem distancia euclidiana igual a oito, as quatro possibilidades restantes sao 

compostas pelas sequencias que apresentam todos os bits distintos, ou seja apresentam 

distancias euclidianas entre si igual a dezesseis. Considerando a lei de formagao do 

referido conjunto, e improvavel que ele assuma uma dentre as quatro ultimas possibi-

lidades. 

Para consolidar este ponto considere S 3, cujos elementos sao escolhidos dentre 

cinqiienta e seis possibilidades. Dessas, trinta e duas sao formadas por sequencias que 

possuem um bit em comum e as vinte e quatro restantes sao constituidos de sequencias 

que nao apresentam bits comuns. E importante verificar que essas ultimas contem 

sequencias que estao mais afastadas (dispersas) e a probabilidade de quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S3 assuma 

uma dessas possibilidades e pequena. 

A propriedade de que o agrupamento dos elementos que pertencem a SK em torno 

de um ponto (a observagao) restringe a quantidade de maneiras que o conjunto po-

de assumir foi derivado de forma intuitiva e seria interessante corrobora-la com uma 
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demonstragao algebrica. O autor pretende abordar esse assunto posteriorraente. 

Considerando como valida a propriedade mencionada acima, e possivel direcionar 

o procedimento de detecgao da seqiieneia e a remogao de ruido no dominio da trans-

formada. 

Por exemplo, admitindo que todas as sequencias que pertencem ao conjuntozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SK 

possuem pelo menos um simbolo em comum, certamente a detecgao desse simbolo 

pode ser realizada com grande probabilidade de acerto. Peito isso, a representagao no 

dominio da transformada de Haar da seqiieneia resultante apresenta redugao do ruido 

em suas componentes. Alem disso, pode-se eliminar uma ou mais componentes no 

dominio da transformada, conforme sera explicado adiante. 

O processamento combinado nos dominios do tempo e da transformada, juntamente 

com a definigao do conjunto SK pode, na concepgao do autor, representar uma valiosa 

abordagem para o problema de detecgao em presenga de ruido aditivo gaussiano branco. 

A seguir o procedimento discutido sera detalhado. 

Se as sequencias que formam SK possuem bits comuns (o que e muito provtavel pelo 

menos parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 2 e K = 3, face ao discutido), as chances de que estes simbolos sejam 

iguais ao transmitido sao boas. Pois, alem do referido bit fazer parte da seqiieneia de-

tectada pelo criterio MAP, ele pertence a outras sequencias que possuem boas metricas 

de distancia. 

No que se refere a representagao dos elementos do conjunto SK do dominio da 

transformada tem-se o seguinte: se todas essas sequencias pertencerem ao conjunto C 3, 

as duas primeiras componentes de suas transformadas sao nulas e essas componentes 

do vetor de observagao devem conter apenas ruido. Se elas pertencem aos conjuntos C\ 

e C3 ou aos conjuntos C% ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C3 suas representagoes no dominio da transformada possuem 

uma componente comum nula. Se as referidas sequencias pertencem aos conjuntos Cx 

ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C2, as duas ultimas componentes sao nulas. Por fim, admitindo que K = 2 e que as 

sequencias pertencem ao conjunto C\ ou ao conjunto C%, tres componentes sao nulas. 

Na Tabela F.2 a(s) posigao(goes) dentro da seqiieneia da(s) componente(s) nulas e/sao 

explicitadas. 

As componentes sao todas distintas apenas quando o conjunto SK contem sequencias 

que pertencem a todos os conjuntos Ci, o que e improvavel em razao do que foi discu-

tido anteriormente. Portanto, caso a seqiieneia transmitida pertenga ao conjunto SK e 

possivel remover parte do ruido sem degradar a decisao posterior. 

0 procedimento proposto nesta segao eompreende a geragao do conjunto S K , para 
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Tabela FzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.2: Componentes nulas dos elementos do conjuntozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SK no dominio da trans-

formada de Haar. 

Quando os Elementos de SK pertencem a as componentes nulas sao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ci as tres ultimas 

Cx e C2 as duas ultimas 

Ci e C3 a segunda 

C2 e C3 a primeira 

c2 a primeira, a terceira e a quarta 

c3 as duas primeiras 

K escolhido previamente, detecgao no dominio do tempo de bits comuns as sequencias 

que pertencem ao conjunto SK e a eliminagao de componentes comuns as representagoes 

no dominio da transformada das sequencias que pertencem a SK- Apos a realizagao 

desses procedimentos o conjunto que contem a seqiieneia transmitida e detectado. 

A matriz de covariancia dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y e dada por a2

I, denotando por A = (Ai , A 2 , A 3 , A 4 ) ' 

a diagonal dessa matriz e realizando a detecgao de bits comuns, com elevada probabi-

lidade tem-se que A, = 0, com i denotando as posigoes dos bits detectados e Aj = a2 

para j ^ i. Os valores assumidos por A apos o processamento admitem, portanto, que 

os bits foram detectados corretamente. 

O vetor de variancias no dominio da transformada de Haar, A = (A i , A 2 , A 3 , A 4 ) ' , 

e dado por 

A = M A , (F.38) 

sendo 
/1/4 1/4 1/4 l / 4 \  

1/4 1/4 1/4 1/4 

1/2 1/2 0 0 

\ o 0 1/2 1/2/  

(F.39) 

Considerando a regra de formagao de SK uma, duas ou tres componentes da trans-

formada de Haar de seus elementos podem ser zerados, conforme indicado na Tabe-

la F.2. Realizado esse procedimento tem-se que Aj — 0, com j denotando os indices 

das componentes que se admite conter apenas ruido. Alem disso, os limiares de decisao 
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ficam dados por: 

(F.40) 

e as novas regioes de decisao ficam dadas por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K1={V =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (» i , «2 ,U3i«4) ' € R*||l>l| > LUzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \v2\ < 1/2, M < LS,\V4 < L4} ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ft 2 = { v = (vuv2,v3,v4)' G R*||vi| < L u \v2\ > L2, \v3\ < L3, \v4\ < £ 4 } ; 

n3 = {v = (v1,v2,v3,v4y e R 4 l h l < L i ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA | «2|  < £ 2, M > L3, \v4\ > L4y 

sendo que se decide pelo i-esimo conjunto se v € Hi ou solicita-se retransmissao se 

V^Tli. 

Mesmo apos o procedimento discutido acima e possivel que alguns blocos que de-

veriam ser aceitos sejam descartados e que alguns conjuntos sejam estimados errone-

amente, comprometendo a vazao e o desempenho do esquema proposto. Resultados 

de simulacao indicam que a vazao ainda e baixa. Diante desse fato, propos-se um 

procedimento adicional que e discutido a seguir. 

Seja a VA Z(n), n indicando o bloco transmitido, cuja definigao e 

em que Di(n) e D2{n) denotam as menores distancias euclidianas entre o vetor de 

observagao e as possiveis sequencias transmitidas medidas no n-esimo bloco transmitido 

(Dx(n) < D2(n)). Seja Mi a media da VA Z(n) dado que v € Hi para algum i e M 2 

a media da VA Z(n) dado que vzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 %i para todos os possiveis i 

Nas simulagoes realizadas considerando o procedimento de detecgao de bits comuns 

e a remogao de ruido no dominio da transformada, verifieou-se que quando o proce-

dimento consegue estimar corretamente o conjunto, Z(n) assume valores pequenos. 

Como isso ocorre quando v e Hi entao Mx tambem deve assumir um valor pequeno. 

Por outro lado, quando o procedimento nao detecta o conjunto ou quando ele e detec-

tado erroneamente Z(n) assume valores bem maiores e, como isso ocorre geralmente 

quando v <£Hi, M2 deve assumir um valor bem maior do que M i . 

Z(n) = Dx(n)lD2{n) (F.41) 
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No entanto, ha situagoes em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Z(n) assume valores baixos e mesmo assim nao se 

consegue detectar o conjunto que contem a seqiieneia transmitida. Para tentar capturar 

essas situagoes bem como aquelas em que o conjunto e detectado erroneamente, propoe-

se o seguinte algoritmo. Escolhe a seqiieneia MAP se Z(n) < Th, sendo Th fungao de 

Mi e de M 2 . 

Nas simulagoes realizadas e cujos resultados sao apresentados na proxima segao foi 

considerado o seguinte limiar 

Th = M " + M \ (F.42) 

Limiares maiores, tendendo para M 2 permitem aumentar a vazao porem com degra-

dagao de desempenho. Limiares menores, tendendo para M 1 } permitem melhorar o 

desempenho com o sacrificio da vazao. 

As medias estatisticas Mi e M 2 nao sao conhecidas, mas podem ser estimadas 

recursivamente usando medias temporais (admitindo que Z(-) e um processo ergodico), 

da seguinte maneira: 

se vzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA G Hi Mt{l + 1) = el<-l + l 

sevgKi M 2 ( m + 1) = e m 4- m + 1 

sendo que n = l + m. 

Na proxima segao, resultados numericos referentes a vazao e a probabilidade de erro 

do esquema de recepgao originalmente proposto sao obtidos a partir das expressoes 

desenvolvidas nesta segao e serao confrontados com resultados obtidos a partir de 

simulagao computational. Alem disso, sao apresentados resultados de simulagao para 

o esquema de recepgao que incorpora os procedimentos aqui discutidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F.3 Resultados Numericos 

Nesta segao sao apresentados resultados numericos para as tecnicas propostas e para 

alguns esquemas convencionais que sao incluidos para fins de comparagao. No total 

quatro esquemas sao avaliados. Dois propostos: denotados por Proposto I (esquema 

originalmente proposto) e Proposto I I (esquema proposto que inclui as modificagoes 

discutidas na ultima segao) e dois convencionais: esquemas de recepgao que empregam 

os codigos de paridade(4,3) e de Hamming(7,4). 
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Em todos os esquemas avaliados empregou-se detecgao abrupta (os elementos das 

palavras-codigo sao detectados isoladamente) e, em particular, para os esquemas con-

vencionais os codigos sao utilizados para detectar erros. Como e bem conhecido, o 

codigo de Hamming(7,4) possui capacidade de detectar dois erros por bloco de se-

te bits e o codigo de paridade(4,3) o de detectar um erro por bloco de quatro bits. 

Em ambos os casos, tendo sido detectado um evento erro e solicitada retransmissao 

do corrente bloco de informagao, cuja estrategia nao e discutida neste trabalho. Es-

sa abordagem permite fazer uma comparagao justa entre os esquemas propostos e os 

convencionais, ao menos no que se refere ao tratamento das retransmissoes. 

Para o esquema Proposto I sao incluidos resultados de simulagao computacional e 

analiticos, os primeiros foram obtidos por simulagao de Monte Carlo e os seguintes a 

partir das dedugoes apresentadas na segao anterior. 

Para os outros esquemas de recepgao aqui investigados sao obtidas curvas de taxa de 

erro de bit e de vazao por meio de simulagao computacional, considerando a transmissao 

de 109 blocos estatistieamente independentes. Os resultados sao apresentados nas 

Figuras F.4, F.5, F.6 e F.7. A primeira e a terceira contem curvas de probabilidade 

de erro de bit , ao passo que a segunda e a quarta contem curvas de vazao, ambas em 

fungao da RSR expressa em termos da energia do bit (£&) e da densidade espectral de 

potencia do ruido (iV"0). 

Ve-se na Figura F.4 que os resultados analiticos e de simulagao computacional 

estao bem ajustados, percebendo-se apenas uma ligeira polarizagao para baixos valores 

de RSR, que certamente decorre das aproximagoes realizadas na avaliagao analitica. 

Apesar dessas pequenas diferengas, e razoavel aceitar que as dedugoes apresentadas na 

segao anterior foram corroboradas pela simulagao. 

Verifica-se tambem que o procedimento proposto possui um desempenho melhor 

do que o esquema de recepgao que emprega o codigo de paridade. Por exemplo, o 

procedimento Proposto I obtem uma BER de 1 0 - 3 com um ganho em torno de 1,2 dB 

em relagao ao esquema que emprega o codigo de paridade. O ganho e reduzido com o 

aumenta da RSR mas, mantem-se acima de 0,5 dB para a faixa de RSR apresentada 

nesta figura. Por outro lado, no que se refere a comparagao com o esquema de recepgao 

que emprega o codigo de Hamming(7,4), observa-se claramente uma degradagao de 

desempenho, principalmente a medida que aumenta-se a RSR. 

Os resultados de vazao apresentados na Figura F.5, referentes a simulagao compu-
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tacional foram obtidos por freqiiencia relativa da seguinte maneira zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

V = R±, (F.43) 

sendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R a taxa do codigo, n a quantidade de blocos nos quais o conjunto que contem a 

seqiieneia transmitida e detectado (HvXJ'Hz) e N a quantidade total de blocos trans-

mitidos. Para o esquema proposto R e igual a 3/4 e para os esquemas que empregam 

c6digo de paridade e Hamming(7,4), os valores para a taxa sao 3/4 e 4/7, respectiva-

mente. 

Como pode ser observado na Figura F.5, os resultados analiticos obtidos para o 

esquema proposto foram validados pelos resultados de simulagao. Alem disso, verifica-

se que o esquema Proposto I apresenta uma caracteristica de vazao intermediaria entre 

uma vazao melhor, obtida pelo esquema que emprega o codigo de paridade, e uma pior, 

obtida pelo esquema que emprega o codigo de Hamming(7,4). 

Analisando conjuntamente os resultados de probabilidade de erro da Figura F.4 

com os de vazao da Figura F.5 ve-se claramente um compromisso de desempenho x 

vazao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E b /N 0 (em dB) 

Figura F.4: BER x Eb/N0 para o esquema Proposto I (analise e simulagao) e os 

esquemas convencionais (simulagao). 
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Figura F.5: Vazao xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Et /N0 para o esquema Proposto I (analise e simulagao) e os 

esquemas convencionais (simulagao). 

Na Figura F.6 verifica-se que o esquema Proposto I I apresenta melhor desempenho 

do que os demais esquemas avaliados4. Para uma RSR de 5 dB, o esquema Proposto 

I I apresenta uma BER de aproximadamente 1G~5, desempenho obtido para o esque-

ma Proposto I com uma RSR de 7 dB, e para o esquema que emprega o cddigo de 

Hamming(7,4) com uma RSR de 6 dB, proporcionando um ganho de 2 e 1 dB, res-

pectivamente. E valioso verificar que a vantagem de desempenho proporcionado pelo 

esquema Proposto I I aumenta sensivelmente com o aumento da RSR. 

Alem da melhor caracteristica de desempenho em termos da taxa de erro de bit 

proporcionada pelo procedimento Proposto I I , ve-se claramente na Figura F.7 que sua 

vazao e bem melhor do que a obtida pelo esquema de recepgao que emprega o codigo 

de Hamming(7,4) 5. 

O esquema Proposto I I apresenta vazao um pouco inferior a do esquema que em-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4 O s resultados para o esquema Proposto I I foram obtidos considerandozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA K = 3. 
5 A vazao maxima do esquema de recepgao que emprega o codigo de Harnming(7,4) 6 7/4 w 57%, 

ao passo que para 7 dB o esquema proposto ja obtem uma vazao em torno de 64%. 
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fyN^emdB) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura F.6: BER xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E^/NzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ para os esquemas propostos e convencionais (simulagao). 

prega o codigo de paridade(4,3). Ja com relagao ao esquema Proposto I , ele apresenta 

uma vazao menor a partir de 5,5 dB. No entanto, em termos de taxa de erro o esquema 

Proposto I I permite obter uma grande vantagem em relagao a esses esquemas, espe-

eialmente na faixa de valores de RSR supracitada, o que leva a afirmar que dentre os 

esquemas investigados o esquema Proposto I I foi o que apresentou o melhor compro-

misso entre desempenho e vazao. Neste contexto, e importante mencionar ainda que 

o procedimento proposto permite trocar desempenho por vazao e vice-versa de uma 

forma bastante simples: variando o parametro Th em diregao a M i ou M 2 , conforme 

o requisito principal da aplicagao seja redugao da taxa de erro ou aumento da vazao, 

respectivamente. 

Certamente a vantagem de desempenho proporcionada pelo esquema Proposto I I 

e a sua simplicidade no tratamento do compromisso entre taxa de erro e vazao sao 

obtidas com um acrescimo na complexidade computacional. Uma analise criteriosa no 

tocante a este tema sera efetuada em trabalho subseqiiente. 
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Figura F.7: Vazao xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Et,/NQ para os esquemas propostos e convencionais (simulagao). 

F.4 Conclusao 

Este trabalho apresentou dois novos procedimentos para esquemas de recepgao em 

canais AWGN e modulagao BPSK. Os esquemas propostos empregam conjuntamente 

o c6digo de paridade par e a transformada de Haar para combater o efeito do ruido. 

A escolha do codigo foi determinada pela boa concentragao de energia no dominio 

da transformada de suas palavras-codigo, o que permite melhorar o desempenho do 

procedimento de remogao do ruido. 

A probabilidade de erro de bit e a vazao do procedimento Proposto I foram avaliados 

analiticamente e por simulagao computacional, tendo sido mostrado um bom ajuste 

entre esses resultados. Mostrou-se tambem que a probabilidade de erro de bit do 

esquema proposto e bem melhor do que o que emprega paridade e pior do que o 

esquema que emprega c6digo de Hamming(7,4). Mostrou-se tambem que a melhoria 

de desempenho do esquema Proposto I em relagao ao esquema de recepgao que emprega 

o codigo de paridade(4,3) foi obtida com redugao na vazao. Alem disso, mostrou-se 

que a vazao do esquema Proposto I e bem superior do que a do esquema de recepgao 
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que emprega o codigo de Hamming(7,4). 

Em suma, os resultados comparativos de desempenho entre o esquema Proposto I e 

os esquemas de recepgao aqui denominados de convencionais nao permitem eleger um 

esquema superior. Na realidade, o esquema Proposto I apresenta um compromisso de 

probabilidade de erro e vazao diferente dos esquemas convencionais. Uma probabilida-

de de erro de bit intermediaria entre o esquema de recepgao que emprega o c<5digo de 

Hamming(7,4), que apresentou melhor desempenho, e o esquema de recepgao que em-

prega o c6digo de paridade(4,3), que apresentou o pior desempenho. Por outro lado, o 

esquema Proposto I apresenta uma vazao intermediaria entre o codigo de paridade(4,3), 

que apresentou melhor vazao, e o de Hamming(7,4), que apresentou pior vazao. 

Por outro lado, o esquema Proposto I I apresenta nitida vantagem de desempenho em 

relagao aos demais esquemas investigados. Em particular, com relagao ao esquema de 

recepgao que emprega o codigo de Hamming(7,4), o esquema Proposto I I proporciona 

melhor desempenho em termos da taxa de erro de bit e de vazao. 

E mister mencionar que as regioes de decisao e os limiares para a detecgao destes 

conjuntos foram estabelecidos heuristicamente. 

Os resultados aqui apresentados, principalmente devido a sua natureza incipiente, 

sao animadores e motivam a escolha criteriosa de parametros ou procedimentos fun-

damentals para o desempenho da estrutura de recepgao proposta. Talvez essa busca 

leve a procedimentos que proporcionem melhores caracteristicas de desempenho do que 

as obtidas aqui. Os resultados aqui obtidos encorajam essa busca e validaram a ideia 

peremptoria desse trabalho: olhar no dominio da transformada de Haar as sequencias 

candidatas a palavras-codigo e escolher aquelas que possuem maior concentragao de 

energia, propriedade que tem reflexo direto na extragao de ruido subjacente sem com-

prometer ou reduzir a qualidade da informagao transmitida. 

Alem disso, pretende-se dar continuidade ao trabalho aplicando o esquema proposto 

para outros cenarios, como por exemplo em canais sujeitos ao efeito de desvanecimento 

piano e para esquemas de modulagao QPSK. Outro tema importante a ser conside-

rado em investigagao subseqiiente diz respeito a extensao da tecnica para considerar 

blocos maiores. Por fim, pretende-se avaliar analiticamente o desempenho do esquema 

Proposto I I . 
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