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Resumo

Este trabalho contempla o desenvolvimento de procedimentos para combate ao ruido adi-
tivo e & interferéncia entre simbolos (IES) em receptores para canais seletivos em fregliéncia,
considerando técnicas aplicdveis A recepgio cega ou com treinamento e ainda procedimentos
que podem ser usados em ambos o0s tipos de receptores. |

Em relagdo & recepcio cega ou autodidata, a tese aborda receptores com critério de
- méxima verossimilhanca aplicado a seqiiéncias de simbolos e processamento por percurso

sobrevivente (MLSE-PSP), em canais de comunicagio mével caracterizados pelo efeito de
desvanecimento variante no tempo e seletivo em fregtiéncia (DVSF). Especial atencio é ded-
icada A escolha do algoritmo de filiragem adaptativa adotado neste tipo de receptor. A
avaliacio de desempenho realizada mostra que esses receptores sdo severamente afetados
pela presenga de surtos de erros no processo de detecgio.

Para resolver este problema propoe-se um procedimento para detectar a ocorréncia de
erros em receptores digitais. Esse procedimento, que se basela no conceito, aqui concebido,
de diversidade em fillragem, é computacionalmente simples, opera em canais variantes no
tempo, possui hoas caracteristicas de desempenho e pode ser adotado em qualquer esquema
de recepgio. '

Outro tema importante contemplado nesta tese € a avaliacio analitica do algoritmo de
filtragem adaptativa LMS, sob a condi¢fo de regime permanente, na identificagio de canais

modelados pelo efeito de DVSF. 830 obtidas expressies para o erro quadrdtico médio (EQM)
e para o passo 6timo do LMS, adotando um conjunto de hipdteses relativas a area de comu-
nicagoes méveis. Fgsas expressoes sdo corroboradas por simulagio.

No tocante ao processamento para combate ac ruido aditivo, propbe-se o emprego de
técnicas de supressio de ruido (denoising) como alternativa 3s convencionais, que usam fil-
tros lineares e insensiveis ao deslocamento. As técnicas de denoising sio implementadas
no dominio da transformada wavelet ¢ se beneficiam da propriedade de representagio com
parciménia desta transformada.

O desempenho do processamento de entrada proposto é avaliado sob dois enfoques:
analitico, para canais AWGN, e por simulagio, para canais seletivos em freqiéncia. No
primeiro caso s&o0 obtidas aproximagtes para a probabilidade de erro do receptor em funcao
de importantes parimetros da transformada wavelet e da téenica de denoising. No caso
._dos canais seletivos em freqiiéncia, sdo investigadas diversas configuracoes de receptores com
“equalizadores do tipo DFE (do termo em inglés decision-feedbock equalizer), e se verifica
que o desempenho do esquerma proposto supera o dos esquemas convencionais, especialmente

quando a resposta em freqiiéncia do canal apresenta depressdes na faixa do sinal transmitido.
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Abstract

This work deals with 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 blind reception and training sequence aided reception.

Concerning the blind reception, this thesis focuses on receivers that use the maxi-
mum 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 in the detection processing.

In 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
in this thesis: filtering diversity. This procedure is computationally simple, works in
time-variant channels, presents good performance and can be used for any reception
scheme. '

Other important theme treated in 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 TVFSF. Closed-form expressions
are obtained for the mean squared error (MSE} and for the optimum 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 in
the Wavelet transform domain and they take advantage of the pa.rsimoniéus property
of this transform.

The performance of the proposed front-end scheme is analyzed considering two as-
~ pects: the analytical one, for AWGN channels, and the use of simulation, for frequency-
selective channels. In the first case, approximations are cbtained for the system bit
error probability in terms of the parameters of the Wavelet transform and the denoising
technique. For frequency-selective channels, many configurations of decision-feedback
equalizers are analyzed. It is observed that the proposed scheme outperforms the
conventional ones, mainly for the case when the channel frequency response presents
notches in the frequency band of the transmitted signal.
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Lista de Simbolos e Abreviaturas

A notagio adotada neste trabalho procura seguir uma representacio universal. Letras

minisculas em negrito representam vetores, os quais sfo dispostos em coluna, e as

maiisculas em negrito denotam matrizes. O simbolo (-)* representa a operagéo Her-

mitiana sobre a matriz ou vetor. Cabe notar que quando esse operador é aplicado a

escalares a operagio representa o complexo conjugado e para matrizes a sua aplicagdo

resulta na matriz conjugada complexa, a distingao entre letras mindscula e maitscula

especifica a particular operagio. O simbolo ()’ representa a operagdo transposto do
contido entre parénteses. Tr(-) é usado para simbolizar o trago de (-} e, por fim, E[]

representa o operador média probabilistica. A seguir sdo listados os simbolos e abrevi-
aturas utilizados na tese.

Abreviaturas

AR(M) Modelo autoregressivo de ordem M

AV Algoritmo de Viterbi

AWGN Ruido aditivo gaussiano branco

BMLSE-PSP MLSE cego empregando per survivor processing

BPSP-LMS MLSE cego empregando per survivor processing e filtros least
mean square

BPSP-KF1 MLSE cego empregando per survivor processing e filtros de Kal-
man com varidveis de estado modeladas por processos AR1

BPSP-KF2 MLSE cego empregando per survivor processing e filtros de Kal-
man com varidveis de estado modeladas por processos AR2

DEP Densidade espectral de poténcia

DD Decisiio direcionada pela decisdo

DFE Bqualizacio com realimentagio de decisdo
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DRSF
DVSF
DWT
EQM
fdp
FDP
IDWT
IES
1ID
KF
KF1

KF2

LMS
MAP

ME

MF

ML
MLSE
MLSE-PSP
PEI

PSP
PSP-LMS
PSP-KF1

PSP-KF2

RQG
RI
RSR
SE
SER
SGC

Desvanecimento rapido e seletivo em freqiiéncia
Desvanecimento variante no tempo e seletivo em freqiiéncia,
Transformada wavelet discreta

Erro quadratico médio

Funcdo densidade de probabilidade

Funcio distribuigio de probabilidade

Transformada wavelet discreta inversa

Interferéncia entre simbolos

Independente e identicamente distribuidos

Filtro de Kalman

Filtro de Kalman com varidveis de estado modeladas por pro-
cessos AR(1)

Filtro de Kalman com varidveis de estado modeladas por pro-
cessos AR(2)

Least mean square

Midxima probabilidade a posterior:

Maximizagio da entropia

Filtro casado

Miéxima verossimilhanga

Estimacio de seqiiéncia com o critério ML

MLSE usando PSP

Probabilidade de erro irredutivel

Processamento por percurso scbrevivente

MLSE usando PSP com filtros LMS

MLSE empregando PSP e filtros KF com varidveis de estado
modeladas por processos AR(1)

MLSE empregando PSP e filtros KF com varidveis de estado
modeladas por processos AR(2)

Regra da quadratura de Gauss

Resposta ao impulso

Relacdo sinal-ruido

Série de Edgeworth

Taxa de erro de simbolo

Série de Gram-Charlier
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VA
WSS-US

Simbolos

Cm(‘)

%
X

hpu
hpg

Varidvel aleatdria

Processos descorrelacionados e estaciondrios em sentido amplo

Pardmetro de um processo AR

Funcdo caracteristica da VA X

Matriz de covaridncia da estimativa de X condicionada a
seqiléneia s*

Matriz de covaridncia do erro de estimagfo de h, condicionado
as’

Conjunto de simbolos da modulacdo

Curva de aprendizagem do LMS

Valor esperado

Funcio densidade de probabilidade

Fungdo densidade de probabilidade condicionada 4 X

Desvio Doppler miximo

fdp de uma VA gaussiana padrio

FDP de uma VA gaussiana padrio

Densidade espectral de poténcia

Resposta ao impulso do canal no n-ésimo intervalo de simbolo
Estimativa da resposta ao impulso do canal no n-ésimo intervalo
de simbolo condicionada & s*

Esimativa da RI do canal no n-ésimo intervalo de simbolo ob-

tida pelo LMS usado no procedimento de detecgio de erro de

equalizagdo

Estimativa da RI do canal no n-ésimo intervalo de simbolo obtida
pelo KF empregando o modelo AR2 para aproximar o canal e
usado no procedimento de detecgdo de erro de equalizagio
Filtro de escolamento

Filtro das wavelets

Filtro das wawvelets das funcdes de base de Dbl

Filtro das wavelets das fungdes de base de DB2

Filtro das wavelets das fungbes de base de Haar
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Prp
Pre®
Prr

Pal’)

Matrizes circulares obtidas usando h,

Matrizes circulares obtidas usando h,,

Filtro de transmissio

Transformada de Fourier da fungio de escalonamento
Transformada de Fourier da funcio wavelet

Matriz identidade

Funcio de Bessel de primeira espécie de ordem zero
Numero de coeficientes do canal de comunicacio
Filtro de escalonamento das fungdes de base de Haar
Filtro de escalonamento das fungées de base de Dbl
Filtro de escalonamento das fungdes de base de DB2
Filtro de escalonamento das funcoes de base de Haar
Limiar para deteccdo de erros de equalizacio
Matrizes de momentos modificados

VA gaussiana com média a e varidncia b

Fator de superamostragem adotado no receptor
Probabilidade de erro

Uma estimativa da probabilidade de erro
Probahbilidade de falso alarme

Probabilidade méxima de falso alarme
Probabilidade minima de falso alarme

Polinémios ortogonais

Polinémio de Chebycheff de ordem &

Polinémio de Hermite de ordem &

Autovetores

Quantidade de seqiiéncias transmitidas

Erro de aproximacio na RQG

funcéo de antocorrelagio

matriz de autocorrelagio

Vetor de observacdes

Quantidade de seqliéncias sobreviventes

Uma possivel seqiiéncia transmitida

Uma estimativa de s

Intervalo de simbolo



Ty

Ts

Tps(-)

u(")

U, Vi, X, X,Y
UV

z(t)

'S

y(t)

2

e
by e B

Q
8

G
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6

R

A,

Mapeamento abrupto

Mapeamento suave

Varidvel de teste para deteccio de erros de equalizacao

Degrau unitério

Variaveis aleatorias

Vetores aleatérios

Sinal na saida do canal

Uma estimativa de x

Sinal continuo na entrada do receptor

Transformada wavelet da observagio

Limiar de denoising

Limiar universal

Varidvel de estado do modelo de espago em estado usado no KF
poténcia canalizada pelo canal de comunicacdo no i-ésimo coefi-
ciente

Realizagdo do ruido aditivo

Matriz de transicio do modelo de espago em estado usado no
KF

Vetor de regressao

Processo gaussiano complexo descorrelacionado usado no modelo
de geracio das varidveis de estado

Transformada wavelet do sinal na saida do canal

Coeficientes na saida do processo de denoising

Cumulantes

Coeficientes da DWT de hp(-)

Impulso unitario

m-ésimo momento da VA X

Matriz de covaridncia do erro de estimacao da RI do canal obti-
da pelo LMS e empregado no esquema de detecgio de erros de
equalizagao

Matriz de covaridncia do erro de estimacgdo da RI do canal ob-
tida pelo KF e empregado no esquema de detecgio de erros de
equalizacao
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Matriz de covariancia do erro de estimacio do LMS no esquema
de detecgdo de erros de equalizacio

Fungédo de ponderagao

Comprimento de onda da portadora

Pesos e abscissas da RQG

Momentos aproximados usados na técnica de ME
Logaritmo natural de uma fungéo caracteristica
Funcdes de base de escalonamento

Funcies de base wavelets

Funcio wavelet

Transforma de Fourier de

Espacos funcionais

Conjunto vazio

Varidncia do erro de predicio
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Capitulo 1
Introducao

A crescente demanda por sistemas de comunicagdes digitais eficientes e o surgimento
de novas aplicagdes e servigos tém determinado um progressivo aumento na eficiéncia
de ocupagdo do espectro. Para isso tem sido requerida g utilizacao de esquemas de
modulagio em amplitude e fase, os quais, de maneira geral, se caracterizam por apre-
sentar eficiéncia espectral elevada e desempenho sensivel ao efeito da interferéncia entre
stmbolos (IES) [2-4]. Estas caracteristicas se acentuam com o aumento do tamanho do
alfabeto de simbolos da modulagio (D).

Em algumas aplicagdes importantes na drea de comunica¢io digital, além da limi-
tacéo de faixa resultante da acio dos filtros de transmissao e de recepgao, os canais sao
aleatdérios e dispersivos no dominio do tempo e da freqiiéncia.

O desempenho dos sistemas que operam em canais que conjugam tais distirbios é
severamente degradado pelo efeito da IES. Na realidade, nesses casos a IES representa
o obstéculo principal para obter transmissao de dados em taxas elevadas. E, portanto,
justificdvel e indispensdvel incluir no receptor esquemas elaborados de equalizacao?

Diversas técnicas de equalizacgiio tém sido propostas e utilizadas, as quais apresen-
tam variados graus de sofisticacio, desempenho e complexidade computacional. Essas
técnicas utilizam pardmetros associados & resposta ao impulso (RI) do canal, os quais
sio usualmente estimados com o auxilio de segriéncias de treinamento.

! Alguns autores usam o termo equalizagio para designar apenas os procedimentos que se baseiam no
projeto de filtro inverso. Outrog, no entanto, lhe dao uma conotagao mais abrangente e empregam-no
para descrever qualquer processamento de sinal realizado sobre as amostras na safda do processamento
de entrada, tendo por objetivo reduzir a probabilidade de erro do receptor. Este dltimo enfoque é o
que serd aqui adotado.



Para certas aplicagGes em canais invariantes no tempo, a seqiiéncia de treinamento
é geralmente utilizada apenas uma tnica vez. Por outro lado, para canais variantes no
tempo, ela deve ser transmitida diversas vezes durante uma conexdo, com periodicidade
que depende, dentre outros fatores, da taxa de evolucio temporal do canal em relagdo
4 taxa de simbolos e dos requisitos de desempenho. Nesses casos, a informacio digital
a ser transmitida € dividida em blocos, dentro dos quais, geralmente em sen inicio, €
inserida a seqiiéncia de treinamento.

Todavia, independentemente do modelo que caracteriza o comportamento do canal
com o tempo, durante o periodo de treinamento o receptor deve utilizar algum algorit-
mo de filtragem adaptativa para estimar os pardmetros do equalizador [3-5]. Concluida
a fase de treinamento, ¢ iniciada a recuperacio da informacéo, usualmente denominada
de fase de detec¢do. Dependendo da dindmica do canal em relagdo & taxa de simbolos,
pode ser necessdrio atualizar nesta fase as estimativas dos paridmetros relacionados 4
RI do canal, pois do contrdrio os erros de detec¢io podem aumentar ao longo do bloco,
degradando sobremodo o desempenho do receptor. Equalizadores que ajustam seus
pardmetros durante a fase de detécgéo sio denominados de equalizadores adaptativos.

Os equalizadores adaptativos tradicionais utilizam simbolos previamente detectados
como referéncia, nos algoritmos de estimacdo de seus pardmetros. Este tipo de adap-
tacao, ilnstrado na Figura 1.1, é aqui denominado adaptacdo direcionada pela decisdo
(DD, do termo em inglés Decision-Directed).

A DD é um procedimento bastante simples, porém o desempenho dos receptores que
a utilizam tende a se deteriorar seriamente diante da ocorréncia de erros nas detecgbes

“dos sfmbolos. Esses erros comprometem as atualizagGes dos pardmetros do equalizador,
0 que, por conseguinte, prejudica as detecgoes futuras. Este comportamento pode
ser mais danoso nos esquemas de recepgdo com memdria, que se caracterizam pela
ocorréncia de eventos erro.

A ocorréncia de erros em equalizadores com adaptagio DD pode determinar a perda
de acompanhamento de seus pardmetros, particularmente para aplicagbes em que a RI
do canal muda rapidamente com o tempo. Nesses casos, apesar da boa, estimativa da RI
de canal abtida no inicio dos blocos e da habilidade de aprendizagem dos equalizadores
adaptativos, a taxa de envio da seqiiéncia de treinamento deve ser grande para evitar
instabilidades no receptor. Isto reduz bastante a vazfo de informagdo do sistema,
comprometendo sua eficiéncia.

Em certas aplicagtes, como por exemplo em alguns modems utilizados para trans-
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Figura 1.1: Diagrama de blocos de um esquema de equalizagio adaptativa usando DD.

missao em HF a vazdo do sistema € de apenas 50% [6]. Em outras aplica¢bes, como em
telefonia celular os mimeros sao melhores, mas ainda é comprometida cerca de 25% da
capacidade do canal.

Existem ainda situacdes em que a taxa de variagio do canal em relagdo as taxas
de transmissdo praticadas justificam o modelo de canais invariantes dentro de milha-
res de intervalos de simbolos e, mesmo assim, hd a necessidade do envio periddico de
seqgiiéncias de treinamento. Isso ocorre, por exemplo, em redes sem fio para comuni-
cagdo entre computadores [7). Neste caso o treinamento periédico é necessdrio para
habilitar os nsndrios, que entram e saem aleatoriamente do sistema, a utilizarem o ser-
vigo. No entanto, esse procedimento pode sobrecarregar o processador central e reduzir
severamente a vazao da rede.

Esses aspectos tém motivado o desenvolvimento de receptores cegos ou autodidatas,
que realizam a detecgdo da informacdo digital sem o auxilio de seqiiéncias de treina-
mento. ‘

O tema de recepcio cega é bastante atual e vem despertando o interesse de pes-

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



trabalho é voltado para aquelas que se baseiam no critério de mdrima verossimilhaca
(ML, da expressdo em inglés Mazimum Likelihood) e que empregam o processamento
por percurso sobrevivente (PSP, do termo em inglés Per Surviver Processing), proce-
dimentos que serdio doravante denominados por BMLSE-PSP (da expressdo em inglés
Blind Mazimum Likelthood Sequence Estimation using Per Survivor Processing).

Além da discussdo em torno do tema de recepcio ou equalizacio cega, esta tese
aborda outros importantes aspectos concernentes & drea da equalizagio adaptativa,
com destaque para a proposicdo de um procedimento para detectar a ocorréncia de
erros de equalizagao e a andlise do algoritmo de filtragem adaptativa LMS (da expressdo
em inglés Least Mean Square) na identificacdo de canais variantes no tempo.

Também é apresentada uma nova proposta para o processamento de entrada de
receptores para canais seletivos em freqiiéncia, visando minimizar os efeitos do ruido
aditivo. O real impacto do ruido no desempenho desses sistemas certamente depende
do tipo de receptor utilizado. No entanto, os efeitos danosos por ele provocados no
decisor e no estimador de canal interagem no sentido de dificultar a recuperacio da
informagdo. A agio do ruido é especialmente comprometedora quando os canais sio
rapidamente variantes no tempo, devido & maior dificuldade em se estimar e acom-
panhar seus pardmetros, bem como em equalizagio e identificacio cega do canal. Ao
longo deste texto mostra-se que o processamento de entrada proposto pode se cons-
tituir numa alternativa vantajosa, em espécial quando a RI do canal apresenta nulos
espectrais dentro da faixa do sinal transmitido.

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

1.1 Analise do Algoritmo LMS em Regime Perma-
nente na Identificacao de Canais Variantes no

Tempo

0 algoritmo LMS vem sendo freqiientemente empregado para ajustar os pardmetros de
equalizadores adaptativos que operam em ambientes ndo estaciondrios. Assim sendo, o
entendimento do seu funcionamento nessas condigtes é de extrema valia para explorar
plenamente suas potencialidades e otimizar o projeto de equalizadores que nele se

baselam.

Infelizmente, malgrado a simplicidade computacional desse algoritino, algumas ques-



tdes importantes acerca do seu funcionamento em ambientes néo-estaciondrios estiio
ainda em aberto. Até onde vai o conhecimento do autor, os resultados analiticos de ava-
Hagao do desempenho deste algoritmao em ambientes nfio-estacionarios tém sido obtidos
sob condi¢Bes que sfo geralmente infringidas em aplicagdes que envolvem canais de co-
munijcagio mével [5,8-11]. No caso destas aplicacdes, é comum se avaliar o desempenho
do algoritmo LMS e escolher o valor de seu passo via simula¢io computacional.

B importante mencionar que o passo controla as propriedades de convergéncia, a
estabilidade e o nivel de EQM em regime permanente do algoritmo LMS. Portanto, a
escolha de um valor adequado para este parametro é de importancia vital para o bom
funcionamento do referido algoritmo.

Trés questoes importantes, referentes ao uso do LMS em ambiente de comunicagdes
mdbveis, s8o abordadas nesta tese. Em primeiro lugar, avalia-se 0 EQM em regime
permanente quando este algoritmo é empregado para identificar canais variantes no
tempo. A avaliagio € realizada de forma analitica, admitindo hipdteses usnalmente
adotadas em aplicagdes na drea de comunicagbes mdveis, como por exemplo a de con-
siderar a transmissao de simbolos PSK estatisticamente independentes. Sdo obtidas
expressoes para o EQM em regime permanente em termos da fungio de autocorrelacio
dos coeficientes da RI do canal e de outros pardmetros tipicos do sistema, tais como, a
variancia do ruido, bem como do passo do LMS. Essas expressies sdo particularizadas
para alguns modelos usuais de espalhamento Doppler.

Em segundo lugar, discute-se a obtengdo do passo étimo no sentido de minimizar
os valores de EQM em regime permanente. Para alguns casos aqui tratados, o passo
6timo é obtido com exatidéo e em outros casos séo fornecidas aproximacoes analiticas
para o seu valor. Por fim, avalia-se o deéempenho do esquema de recepcio PSP-LMS

com passo do algoritmo LMS otimizado de acorde com os resultados analiticos obtidos
neste trabalho.

1.2 Receptor BMLSE-PSP

A seqiiéncia estimada pelo critério ML diante de ruido aditivo gaussiano branco é
aquela que, convolvida com a RI do canal, gera amostras com menor distancia eucli-
diana das observacgdes. Para o caso de canais com RI conhecidas ela pode ser obtida
de forma eficiente e recursiva pelo algoritmo de Viterbi (AV). Por outro lado, para

canais desconhecidos, o critério ML leva a um procedimento de estimagdo conjunta de



seqiiéncia de simbolos e RI do canal de comunicagio, aqui denominado ML conjunto,
cuja complexidade computacional e requisitos de memédria crescem exponencialmente
com o comprimento da seqiiéncia a ser estimada, inviabilizando a sua aplicacio na
maioria dos casos de interesse.

Neste contexto, diversos algoritmos v8m sendo propostos para aproximar a solugio
ML, que envolvem desde o uso de seqiiéncia de treinamento e reducio do espaco de
busca, até estratégias de recep¢do cegas. Uma idéia que vem recebendo grande atencio
nos tltimos anos é o emprego do principio do processamento por percurso sobrevivente
(PSP) [12-16].

Como se mostra na Figura 1.2, um receptor BMLSE-PSP? é composto basicamente
de um algoritmo de busca e de um conjunto de filtros adaptativos. O estdgio de
processamento de entrada é semelhante ao de outros esquemas de recepgiio, sendo
geralmente composto de filtro e amostrador.

entrada Algoritmo saida

de >
Busca

Pré—
processamento

— o]

[

L \ y

Conjunto

de

Filtros Adaptativos

Figura 1.2: Diagrama de blocos do esquema de recep¢io BMLSE-PSP.

O algoritmo de busca seleciona recursivamente as seqiiéncias que se mantém no pro-
cesso de estimagio (seqiéncias sobreviventes). Cada uma dessas seqiiéncias é fornecida
a um filtro adaptativo para gerar estimativas condicionais da RI do canal, as quais, por

seu turno, sao usadas pelo algoritmo de busca no calculo das métricas de extensio das

?Nesta secio o esquems de recepgic BMLSE-PSP serd apresentado de forma bastante sumaria e
informal, apenas para estabelecer as linhas de pesquisa que serdo abordadas no trabalho. No Capitulo 3
ele serd detalhado.



segiiéncias sobreviventes para o préximo intervalo de sfmbolo, as quais serfo utilizadas
pelo algoritmo de busca para atualizar o conjunto de seqiiéncias sobreviventes, e assim
por diante.

O potencial das técnicas do tipo MLSE-PSP (cegas ou com treinamento) provém
do fato de se empregar um estimador de canal para cada uma das seqiiéncias sobrevi-
ventes. Ao contrdrio das abordagens convencionais [3,17], nesse caso, as estimativas
da RI do canal sio obtidas sem retardo, o que é especialmente importante em sistemas
de comunicagdo para canals variantes no tempo. Além disso, pode ser adotado um
retardo adequado para a liberagiio de simbolos decididos, de acordo com a memédria
induzida pelo canal e por eventuais esquemas de codificagiio empregados no sistermna de
comunicagao.

Em suma, a abordagem MLSE-PSP permite coadunar dois aspectos que sdo incom-
pativeis nas abordagens convencionais [3,17]: a obteng¢do de estimativa da RI do canal
sem retardo e a escolha de um retardo de decisio adequado.

Sob esta abordagem pode ser enquadrada uma classe abrangente de receptores,
com graus variados de complexidade e desempenho, resultantes de associagbes entre
algoritmos de busca e de filtragem adaptativa. Apesar disso, a maioria dos trabalhos
nessa 4rea usa o AV para obter as seqiiéncias sobreviventes e, para obter as estimativas
condicionais da RI do canal, sdo geralmente empregados o algoritmo LMS ou filtragem
de Kalman (KF, da expressao em inglés Kalman fillering) com processos auforegres-
stvo (AR) de primeira ordem, AR(1), para modelar a evolucio temporal do canal de
comunicagao.

Em {18], considerando canais com desvanecimento variante no tempo e seletivo em
Jregiiéncia (DVSF) e o uso de seqiiéncias de treinamento, mostrou-se, via simulacio
computacional, que é possivel, a despeito dos erros contidos nas seqiiéncias sobreviven-
tes, manter o acompanhamento da RI do canal, desde que sejam empregados esquemas
de filtragem robustos, com modelos estatisticos bem ajustados ao do canal de comuui-
cagdo. Uma combinaciio particularmente interessante foi obtida pelo uso do KF com
o modelo AR, de segunda ordem, AR{2), para descrever estatisticamente a evolucio
temporal do canal de comunica¢io. Dentro da faixa de intensidade de efeito Dop-
pler contemplada no trabalho supracitado, este esquema de filtragem permitiu evitar
o efeito de probabilidade de erro irredutivel (PEI), o qual foi ocbservado com o uso do
algoritmo LMS e KF com modelo AR(1). Vale mencionar que o efeito de PEI tem sido

verificado em diversos trabalhos que contemplam canais variantes no tempo.
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Em (18] foi verificado também que, para uma dada quantidade de seqiiéncias so-
breviventes, o algoritmo M possibilita melhor desempenho do que algoritmos do tipo
Viterbi Generalizado [19] e, em particular, do que o AV [20,21].

B importante enfatizar que os erros de acommpanhamento da RI do canal tornam im-
precisas as métricas utilizadas pelo algoritmo de busca. Nesses casos é razodvel esperar
que um algoritmo com estratégia de escolha das seqiiéncias sobreviventes mais flexivel e
igualitrio, como o algoritmo M, proporcione melhor desempenho do que aqueles com
critérios mais rigidos como, por exemplo, 0 AV, o qual pode eliminar seqiiéncias de
custos menores, em detrimento de outras com custos maiores, simplesmente por um
questdo de distribuiclo das segiiéncias nos estados da treliga.

Este trabalho investiga o uso do algoritmo M e dos esquemas de filtragem adaptativa
LMS e KF com modelos AR (1) e AR(2), no contexto dos esquemas de recepcio BMLSE-
PSP em canais com DVSF. Estes receptores serdo doravante denominados BPSP-LMS,
BPSP-KF1 e BPSP-KF2, respectivamente,

1.3 Deteccao de Erros de Equalizacao

L wsual ocorrer surtos de erros [22] no processo de detecgio realizado por receptores
digitais adaptativos.

Alguns dos fatores que podem contribuir para causar surtos sdo a perda de acom-
panhamento da RI do canal, o nivel de ruido elevado, a propagacio de erros nos equa-
lizadores que utilizam estruturas com realimentacio de decis&o, a obten¢do de solugdes
sub-6timas em esquemas que adotam fungdes custo multimodais e a restricio do es-
paco de busca. Esses fatores podem surgir isolada ou conjuntamente, no contexto dos
sistemas de comunicagtes que empregam seqgiiéncias de treinamento ou daqueles que
adotam a abordagem cega. Porém, para o ultimo caso, detectar a ocorréncia de erros
de equalizagdo é uma tarefa ao mesmo tempo importante e complexa, pois os surtos
ocorrem com maior freqiéncia e é complicado inferir sobre a qualidade dos simbolos
que estdo sendo detectados.

O desenvolvimento de algoritmos de teste acerca da ocorréncia de erros de equa-
lizagdo foi abordado em {23, 24] considerando canais invariantes no tempo durante o
periodo de realizagio do teste. As técnicas propostas naqueles artigos exploram a re-
lacio existente entre a presenca de erros de equaliza¢io e as variagOes temporais de um

sistema linear subjacente, definido como tendo entrada e saida dadas pela seqiiéncia



de sfmbolos detectada e pelas observagdes na entrada do receptor, respectivamente.

Essas técnicas, conforme resultados numéricos apresentados nas referéncias supra-
citadas, possuem capacidade de detecgio elevada, induzem retardo de poucos sfmbolos
e podem ser utilizadas em gualquer esquema de equalizagio. No entanto, elas apresen-
tam alguns inconvenientes, sendo os principais a complexidade computacional elevada
e o uso explicito da suposigio de canal invariante, o que restringe o seu escopo de
aplicagio.

No presente trabalho é proposto um novo procedimento para deteccio de erros de
equalizagdo, adaptativo e de complexidade computacional baixa. Além disso, como as
técnicas apresentadas em [23,24], este procedimento pode em principio ser associado a
qualquer esquema de equalizacio. Ele foi concebido para operar diretamente sobre a
seqiiéncia detectada pelo receptor (seqiiéncia de referéncia) e se baseia no uso do novo
conceito de diversidaede em filtragern ou diversidade de estimadores. A idéia de diver-
sidade em filtragem consiste no usoc em paralelo de dois estimadores despolarizados da.
RI do canal, com caracteristicas distintas de robustez a erros no sinal de referéncia. O
diagrama de blocos simplificado de um receptor que emprega o procedimento proposto
para detectar os erros de equaliza¢io é apresentado Figura 1.3.

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

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

A tese contempla uma discussdo referente aos estimadores que devem ser adotados
pelo procedimento proposto para detecgio da ocorréncia de erros, bem como a definicio
de um teste de hipéteses que opera nas saidas desses estimadores, tendo sido obtida a
func@o densidade de probabilidade (fdp) de sua varidvel de teste. A partir dessa fdp, foi
avaliada a probabilidade de falso alarme (Pga), com base na qual se estabeleceu anali-
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ticamente os limiares de decisdo adequados para que o esquema de recep¢io apresente
um padrio desejado de desempenho.

Também se verifica, mediante simulagdo computacional, o bom desempenho do
procedimento proposto quando o canal é caracterizado pelo efeito de DVSF. As simu-
lagbes contemplam duas situagdes. Na primeira, o procedimento é testado sem entrar _
em detalhes acerca do esquema de equaliza¢do adotado. Na segunda, o procedimento
proposto é avaliado em conjunto com o esquema de recepgdo BPSP-KF2. Em ambos
03 casos os resultados obtidos sdo bastante animadores.

1.4 Propostas Para o Processamento de Entrada

A estrutura de processamento de entrada dos receptores digitais geralmente é proje-
tada para maximizar a RSR nos instantes de amostragem. Essa abordagem conduz &
especificacio de um filtro casado (MF, da expressio em inglés matched filter), cuja RI
é definida pelo pulso basico na entrada do receptor {3,25).

No entanto, para implementar esta abordagem é preciso conhecer a priori a RI do
canal, o que é geralmente impossivel. Em aplicagtes que usam seqiiéncias de treina-
mento e 0s canais sdo invariantes com o tempo, uma solugio aproximada que pode ser
adotada é obter a estimativa do canal durante o treinamento e utilizé-la para ajustar
o0s pardmetros do filtro {casado} a ser usado na fase de recepcio. No entanto, em apli-
cagOes que contemplam canais variantes no tempo, este filtro deveria ser adaptativo, o
que poderia contribuir para a instabilidade do esquema de recepcio, além de aumentar
a sua complexidade computacional.

Nos esquemas de recepgio cega, nas quais a estrutura de filtro casado néo pode
ser utilizada, ou em outras aplicagfes, como a mencionada acima, nas quais o seun
uso ¢ inconveniente ou ineficiente, uma estratégia bastante simples, e que vem sendo
usualmente empregada na prética, é utilizar filiros de transmissdo e recepcgio casados,
cuja RI conjunta atenda ao primeiro critério de Nyquist [3]. Apesar dessa solugdo nio
maximizar a RSR nos instantes de amostragem, os filtros nfio provocam o efeito de
IES, o qual poderd surgir apenas em decorréncia da agio dispersiva do canal.

E proposto neste trabaltho um novo processamento de entrada para receptores digi-
tais, cuja capacidade de remocao do ruido se baseia no uso de técnicas de denoising [26],
ern contraposi¢io as técnicas convencionais que se baseiam no uso de filtros lineares e
invariantes ao deslocamento.
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As técnicas de denoising mais conhecidas siio procedimentos de estimagao nio-
lineares e n&o-paramétricos, realizados no dominio da transformada wavelet. Elas atu-
am diretamente sobre os coeficientes wavelets da observagio ruidosa e se beneficiam
da propriedade de concentragio da energia dessa transformada. Esta propriedade per-
mite representar com boa fidelidade as fun¢des do espago de sinais utilizando apenas
uma pequena parcela dos coeficientes da expansiio, o que niic se verifica para o ruido,
principalmente se ele for caracterizado como um processo com DEP plana.

Um procedimento de denoising tipico toma os coeficientes da expansio wavelet e
exclui do processo de sintese (aplicagdo da transformada inversa) aqueles que estio
abaixo de um determinado limiar. O objetivo deste procedimento é eliminar os coefici-
entes que decorrem unicamente da decomposigio do ruide ou de componentes formadas
pela conjuncao de ruido e de por¢des de sinal com pouca energia.

Considerando canais AWGN e modulagio BPSK, o desempenho de um detector que
emprega o procedimento de entrada proposto é avaliado analiticamente, sendo os re-
sultados analiticos corroborados por simulagio computacional. Como fruto da anélise
matemdtica, ¢ obtida uma expressio fechada para a probabilidade de erro de bit em
fun¢io de parimetros do procedimento de dencising. Este procedimento de entrada
também é avaliado por simula¢fio em cendrios de comunicacdo mais complexos, com
modulagdo QPSK e canais seletivos em fregiiéncia. Os resultados apresentados indicam
claramente que o procedimento proposto permite a obtengao de melhores caracteristicas
de desempenho do que os esquemnas de processamento de entrada convencionais, especi-
almente em canais que se caracterizam por apresentar nulos espectrais dentro da faixa
de freqiiéncia de interesse.

1.5 Organizacao da Tese

Além deste capitulo introdutério, a tese compreende ainda seis capitulos e sete apéndices
gue sdo descritos de forma bastante suméria a seguir.

No Capitulo 2 ¢ avaliado o desempenho do algoritmo LMS na identificagio de ca-
nais variantes no tempo. Obtém-se expressdes gerais para o EQM na condigio de
regime permanente, as quais sdo particularizadas assumindo alguns modelos tipicos de
espalhamento Doppler em sistemas de comunicagio mdvel. Obtém-se o passo 6timo
do algoritmo LMS para alguns dos casos estudados. Além disso, o desempenho do

esquema de recepgio PSP-LMS com passo otimizado é obtido via simulagao computa-
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cional. Os resultados analiticos apresentados neste capftulo sao validados por simulagao
computacional.

O Capitulo 3 trata do problema de recepcio cega para sistemas de comunicagdes
que operam em canais caracterizados pelo efeito de DVSF. Sio apresentados resulta~
dos de simulagdo computacional referentes a um estndo comparativo de desempenho
dos receptores BPSP-LMS, BPSP-KF1 e BPSP-KF2, que empregam o algoritmo M
para escolher as seqiiéncias sobreviventes e se diferenciam pelo algoritmo de filtragem
adaptativa adotado.

No Capftulo 4 é apresentada a idéia de diversidade em filtragem/estimacio e o seu
emprego no desenvolvimento de um procedimento para detectar a presenca de erros de
equalizacio. Para um cendrio tipico de comunicaciio mével, sio apresentados resultados
analiticos e de simulagdo computacional que validam o procedimento proposto.

O Capitulo 5 contém uma proposta para reduzir o nivel de ruf{do na entrada de
receptores digitais com um processamento de entrada utilizando técnicas de denoising.
Apresenta-se uma discussdo sumdria dessas técnicas e de seu emprego em sistemas de
comunicagdes. Conclui-se o capitulo com a obtengio, de forma analitica, da proba-
bilidade de erro de bit para um sistema de comunicagiio que adota o processamento
de entrada proposto e se caracteriza pelo uso de modulagio BPSK em canal AWGN.
Esses resultados também foram corroborados por simulagao computacional.

No Capitulo 6 sdo apresentados e discutidos resultados de simulagio computacional
referentes ao emprego do processamento de entrada proposto para receptores digitais
que operam em canais seletivos em freqiiéncia. As simulagdes contemplam um estu-
do comparativo de desempenho em que se considera o esquema proposto operando
em conjunto com varias estrnturas de equalizagio, bem como outras associagbes de
equalizadores com técnicas convencionais de processamento de entrada.

O Capitulo 7 contém as consideragfes finais do trabalho, enfatizando suas principais
contribuicdes e as possibilidades de trabalhos futuros.

No Apéndice A sio obtidas expressoes gerais do EQM em regime permanente para
o algoritmo LMS, as quais sdo utilizadas no Capitulo 2 como ponto de partida para
gerar os principais resultados nele contidos.

O Apéndice B apresenta consideragtes a respeito do canal de comunicagdo mével.
Sao abordadas questdes de ordem fisica, o modelo estatistico do canal e a técnica de
simulagao empregada para gerar suas fungdes amostras.

No Apéndice C sdo apresentadas, de forma bastante sumdria, algumas técnicas
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que visam aproximar a fdp ou a funcdo distribuicdo de probabilidade (FDP) de uma
veridvel aleatéria (VA), a partir de seus momentos. O conteiido deste apéndice é
empregado no Capitulo 5 para gerar uma aproximagio analitica da fdp da VA gerada
pelo processamento de entrada proposto no referido capitulo.

No Apéndice D sio apresentados resultados concernentes & teoria das wavelets. O
Apéndice é dividido em trés se¢bes. Na primeira delas define-se a expansio em wave-
lets. Na segunda, apresenta-se a andlise de multiresolugio, conceito fundamental para
andlise, sintese e projeto de wavelets. Na terceira secdo, apresenta-se a transformada
wavelet discreta (DWT, da expressio em inglés Discrete Wavelet Transform) sob dois
enfoques: a partir do algoritmo piramidal e da multiplicacio matricial.

O Apéndice E apresenta algumas deducdes importantes para a obtengio dos resul-
tados analiticos contidos no Capitulo 5.

No Apéndice F propbe-se um novo esquema para transmissdo que combina o uso
de cddigo de paridade no transmissor com o uso da transformada de Haar no recep-
tor, visando combater o efeito do ruido aditivo gaunssiano branco (AWGN). O que se
busca com a conjungdo dessas técnicas €, ao mesmo tempo, proteger a informagio,
devido & adigdo de redundéincia, e remover ruido no receptor, devido A propriedade de
representagio com parcimdnia da transformada de Haar (27,28], e assim melhorar o de-
sempenho do sistema. Como ponto de partida para apresentacio e avaliagio analitica
da técnica proposta, foi considerado um sistema de comunicagio simples, com modu-
lagdo BPSK e canal AWGN. S3o apresentados resultados de simulaggo computacional
que corroboram as dedugdes e comparam o desempenho do esquema proposto com o
propiciado por esquemas convencionais de codificaciio de canal.

£ importante ressaltar que a técnica proposta no Apéndice F encontra-se em fase
de desenvolvimento e muitas questdes de ordens tedrica e préitica ainda estdo em aber-
to. Apesar disso, o autor achou conveniente incluf-la na tese, ainda que na forma de
apéndice, para motivar uma discussdo acerca do referido tema, o que pode implicar em
valiosos desdobramentos para o sen aprofundamento.

Por fim, no Apéndice G sao listadas as publicacBes realizadas durante o periodo de
elaboragdo da tese € os trabalhos que estdo atualmente sendo elaboradoes.
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Capitulo 2

Desempenho do Algoritmo LMS na
Identificacao de Canais Variantes

no Tempo e seu Emprego em
Receptores MLSE-PSP

O algoritmo de filtragem adaptativa LMS foi proposto h4 gquase meio século e ainda é
largamente utilizado em diversas aplicagGes nas mais variadas dreas do conhecimento
humano. Isso se deve, principalmente, 4 sua baixa complexidade computacional em
relagio a outros algoritmos, caracterfstica de suma importincia para certas aplicacdes,
como, por exemplo, sistemas de comunica¢des mdveis. Desde a sua proposicio inicial,
vérias contribuigdes valiosas ao entendimento desse algoritmo vém sendo apresentadas
em livros, periédicos e congressos. Apesar disso, algumas questées referentes ao seu
funcionamento, especialmente as relacionadas com seu emprego em ambientes néo-
estaciondrios! estfio ainda em aberto.

Até onde vai o conhecimento do autor, os resultados analiticos para o algoritmo LMS
em ambientes ndo-estaciondrios sfo obtidos impondo condicdes que sdo geralmente
infringidas em aplicagbes que envolvem canais de comunicacio mével, particularmente
quando eles sdo caracterizados pelo efeito de DVSF. Nas aplicactes que se enquadram

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

'Ambientes niio-estacionarios sdo caracterizados por determinarem a existéncia de um ponto de
solugdo 6tima global na superficie de busca que é variante no tempo. Isso pode ocorrer em aplicagles
cujos coeficientes a serem estimados sdo individualmente modelados por processos estacionérios.

14



de seu passo via simulagio computacional.

E bem conhecido que o passo do algoritmo LMS controla as propriedades de con-
vergéncia, a estabilidade e o nivel de erro gquadrdtico médio (EQM) em regime per-
manente do referido algoritmo. Portanto, é de vital importancia escolher um valor
apropriado para este pardmetro.

Diversos artigos recentes exploram de forma analitica a obtencio do EQM em regime
permanente do algoritmo LMS [5,8-11]. Porém, esses trabalhos modelam a variagio
temporal dos coeficientes a serem estimados por processos do tipo passeio aleatério ou
por processos de Markov de primeira ordem, os quais se distanciam significativamente
da modelagem fisica de canais de comunicacdes mdveis [29].

Neste capftulo trés importantes questdes sdo abordadas. Em primeiro lugar, avalia-
se o EQM do algoritmo LMS na condigio de regime permanente, quando emprega-
do para identificar canais variantes no tempo. Esta avaliagio é realizada de forma
analitica, admitindo, ao contrario de outras abordagens, hipéteses usualmente adota-
das em aplicagdes na drea de comunicagdes méveis. Em segundo lugar, discute-se a
obtengdo do passo dtimo no sentido de minimizar os valores de EQM em regime per-
manente. Para alguns casos aqui tratados, esse pardmetro é obtido analiticamente sem
impor aproximacses e em outros casos sdo fornecidas aproximactes analiticas para o
seu valor. Por fim, avalia-se 0 desempenho do esquema de recepgio PSP-LMS?, con-
siderando trés procedimentos para estabelecer o valor do passo do algoritrﬁo LMS. No
primeiro deles, 0 passo assume um valor constante em um cendrio de comunicacdes
mével no qual a intensidade de efeito Doppler e a RSR, variam em faixas de valores
pré-estabelecidas. Nos outros dois procedimentos, o valor desse parimetro varia de
acordo com a intensidade do efeito Doppler e da RSR, segundo duas estratégias. Na
primeira delas, essa adaptacio resulta do uso do modelo de Markov de primeira ordem
para aproximar a evolugdo temporal da Rl do canal de comunicagio, e na ocutra, ela

. decorre da aproximacio do modelo estatistico do canal por um processo AR, de acordo
com o procedimento proposto neste trabalho.

Expressoes para o EQM em regime permanente sio escritas em termos da fungio
de autocorrelagido dos coeficientes da RI do canal e de outros pardmetros tipicos do
sistema, tais como a varidncia do ruido e o passo do algoritmo LMS. Essas expressoes

foram particularizadas para alguns modelos de espalhamento Doppler freqiientemente

*F importante lembrar que este este esquema de recepgio é similar ao esquema de recepgio BPSP-
LMS, exceto pelo fato de se empregar seqiigncias de treinamento.
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adotados na drea de comunicagies mdveis: o espectro de Jakes [30] e a classe de
processos autoregressivos de ordem M, (AR(M)) (5]

O restante deste capitulo é organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2.1 o modelo
adotado para a identificagio do canal é descrito. Na Segdo 2.2 as condicGes impostas
para a andlise do algoritmo LMS em regime permanente sio apresentadas e discutidas.
Ainda nessa segdo, algumas expressGes gerais para o EQM em regime permanente
sdo deduzidas. Na Secfio 2.3, essas expressdes sdo particularizadas para dois casos
de grande interesse na drea das comunicagdes mdveis. Essa se¢lo contém ainda uma
discussao referente & otimizagdo do valor do passo do algoritmo LMS, tendo como
critério 8 minimizacdo do EQM na condigdo de regime permanente. Na Secdo 2.3.2

sdo apresentados alguns resultados numéricos e as conclusdes aparecem na Segdo 2.4.

2.1 Modelo do Sistema

O modelo simplificado do sistema em tempo discreto empregado para identificar os
coeficientes da RI do canal é ilustrado na Figura 2.1. A observagio ruidosa no tempo n

éa

dn = Ry 8y + Un, (2.1)

em que v, representa o ruido de observagdo, com varidncia o2 e média nula, s, é o
sinal na entrada do canal, que é dado na representacdo vetorial por

8y = (8ny Su1, "y Sn_L1) (2.2).

com Sy, representando o simbolo transmitido no m-ésimo intervalo de simbolo, L deno-
tando a quantidade de coeficientes do vetor h,,, cujos elementos representam os pesos
ou coeficientes da RI do canal no instante n. Esses elementos resultam da amostragem
da resposta ao impulso conjunta dos filtros de transmissio e recepcdo e do meio de
propagacio. Esse vetor é dado por

h, = (h'(),m hl,m Tt ?h'L--l,n),- (23)

3Comete-se aqui um ligeiro abuso de notagao, a bem da simplicidade. Na realidade n é adimensional
e expressa um particular intervalo de simbolo. Na verdade, o tempo decorrido do infcio da transmissio
até este intervalo de simbolo é »T segundos.
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Figura 2.1: Diagrama de blocos simplificado do sistema em tempo discreto empregado
para identificar os coeficientes da RI do canal.

Admite-se que os filtros de transmissio e de recepcio conjuntamente atendem ao
primeiro critério de Nyquist [3] e que a freqiiéncia de amostragem no receptor ¢ igual
4 taxa de simbolos, de modo que os coeficientes da RI do canal em tempo discreto
resultam de fato da amostragem dos respectivos coeficientes da, resposta ao impulso do
meio de propagacio.

Nesta tese, a menos que seja explicitamente mencionado o contrario, o cendrio de
comunica¢ao mével sob investigacio segue o modelo WSS-US (da expressio em inglés
Wide Sense Stationary- Uncorrelated Scattering), o qual especifica comportamentos es-
tatisticos da RI do canal. De acordo com esse modelo, para um particular valor de re-
tardo o coeficiente da RI do canal é modelado por um processo estocéstico estacionério
em sentido amplo e os processos que modelam coeficientes distintos sdo descorrelacio-
nados.

Geralmente 0 modelo WSS-US é caracterizado por uma fun¢do bidimensional conhe-
cida como fungfio espalhamento, que descreve os espalhamentos realizados nos dominios
do tempo e freqiiéncia, cujas funcdes “marginais” sio 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 plano ou seletivo em freqiiéncia e
lento ou rapido.

Considera-se neste trabalho que os coeficientes da RI do canal sdo processos gaus-
sianos de média nula (modelo GWSS-US do termo em inglés Gaussian WSS-US). O
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perfil de espalhamento Doppler, por seu turno, é obtido a partir do modelo classico de
Jakes [29,30]. Assim, a densidade espectral de poténcia (DEP) do processo que modela
0 i-ésimo coeficiente da RI do canal é dado por?

T selfl< S
Gi(f) = Jl*(?’s) D, (2.4)

07 Selfl>fD

em que crg, representa a poténcia média do processo e fp é o desvio Doppler mdzimo,
aqui também denominado de deslocamento Doppler mdzimo [29]. A fungdo de auto-
correlagio referente a esse modelo é expressa por

R{l) = o2 Jy(2r fpT1), (2.5)

na qual Jp(-} é a fungéo de Bessel de primeira espécie de ordem zero [31].

O perfil de espalhamento Doppler é idéntico a G;(f), a menos de um fator de
normalizagdo. Por outro lado, o perfil de intensidade de atraso do canal é discreto e
contém L coeficientes, sendo o espagamento entre retardos sucessivos igual ao intervalo
de simbolo (T'). Este perfil ¢ dado pelo conjunto {¢2,4 = 0,--- , L—1}, cujos elementos
atendem A condicdo de canal normalizado, ou seja 335 ol =1

Maiores detalhes sobre 0 modelo WSS-US e as técnicas de simulacao computacional
adotadas neste trabalho para reproduzir os seus efeitos sio encontrados no Apéndice B
e nas referéncias 14 apresentadas.

Nas simulacfes realizadas nesta tese admite-se um perfeito sincronismo de relégio
entre transmissor e receptor, conhecimento da ordem do canal L e de outros parametros

do sistema de comunica¢io, como por exemplo a RSR e o produto fpT.

2.2 Desempenho do LMS Para Processos Estaci-

onarios em Sentido Amplo

A estimativa de h(-), aqui denotada por A(-), obtida pelo algoritmo LMS no (n + 1)-
ésimo intervalo de simbolo é expressa por

~ A

hpiy = By + psper, (2.6)
Neste capitulo, em particular, o perfil de espalhamento Doppler é também obtido a partir de

processos autoregressivos de primeira e segunda ordem. Esses processos serdo discutidos adiante.
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com y representando o passo do LMS e e, o erro de estimagio do sinal recebido,
expresso por
en = dn ~ Yn, (2.7)
sendo
Yn = hy, 8. (2.8)
Duas figuras de mérito freqiientemente utilizadas para avaliar o desempenho dos

algoritmos de filtragem adaptativa so a matriz de covaridncia K, do vetor erro e o
EQM, aqui denotado por D(n) [5,8]. Essas figuras de mérito sfo definidas por:

K, = Elee,] e D(n) = Tr[Kn), (2.9)

respectivamente, sendo que

€n = by — Ry, (2.10)
Os elementos do vetor acima, doravante denominado vetor erro, representam os erros
produzidos pelo algoritmo LMS na estimacfio dos coeficientes do canal.

A anélise realizada neste capitulo admite que as funcdes de autocorrelagdo dos coe-
ficientes da RI do canal sfio conhecidas. Além dessa suposicio, sdo feitas as seguintes:

S1 - O ruido em tempo discreto {v(-)} resulta da amostragem de um processo estaci-
ondrio em sentido amplo que possui média nula e densidade espectral de poténcia
constante dentro da faixa espectral de interesse. Além disso, admite-se que este
ruido é estatisticamente independente de {s(-}} e de {h(")};

52 - Os simbolos {s(-)} sio equiprovaveis e independentes, possuem varidncia o? e
pertencem a uma constelagio MPSK simétrica. Desta forma, E[s*s*!] = 0 para
quaisquer inteiros k e [ com k + [ impar;

S3 - Em regime permanente {A(-}} é um processo estocdstico estatisticamente inde-
pendente de {s(-)}.%

Apés substitui¢io das Equagdes 2.7, 2.1, 2.8 e 2.10 na Equacao 2.6, obtém-se
Api1 = by + 1i8n 8y €n + (180 Tn. (2.11)

SEsta suposigio parece razodvel diante da suposicio S2, a qual garante que os sinais transmitidos
por meio do canal a ser estimado sio persistentemente excitantes [32, pp. 412-414).
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Usando o fato que
€nt1 = Rnyt ~ B, (2.12)
e a Equagio 2.11, obtém-se
€ntl = €5 — 148,87 €, — LB (2.13)
em que €f, é aqui denominado de vetor erro a priori, definicio por
€ =hy, — hy,. (2.14)

Considerando as suposigdes e definighes apresentadas acima, mostra-se no Apéndice A
gue o EQM no tempo n + 1 é dado por

D(n+1) =(1 ~ 250} + p*Lo) D(n) + plolol L+

S " (2.15)
2uay y (1~ pol)Tr(Ry(l) — Ra(l+1)],
1=0
sendo
R (1) = Elhnh ). (2.16)
Em regime permanente®, tem-se;
D(p) = im D(n,p) = lim D(n +1, p). (2.17)

Usando esta identidade na Equacao 2.15, obtém-se

D) = 5= ;1114 - {uazL-}-ZZ — o) Tr | Rh(l)—Rh(l+1)]} (2.18)

E razodvel admitir que os coeficientes da RI do canal possuem a mesma funcio

de autocorrelagio R(r), a menos de constantes multiplicativas’. Feita esta suposicio,
tem-se

Tr [Ru(r)] = ojR(r), (2.19)

sendo o} o ganho de poténcia do canal {supondo R((0)=1, a condigio de canal nor-

malizado conduz a ¢2 = 1). Dai, 0 EQM em regime permanente pode ser escrito
como

1 oC
D(p) = pp—sgc uosL+ 203 ) (1—pod)/[R) - RE+1)] ;.  (2:20)
(2 - #Las) =0

8Até este ponto a dependéncia do EQM com relagio a u foi omitida para simplificar a notaco.
"Em um cendrio de comunicagio mével, esta suposiciio parece ser razodvel uma vez que os meca-

nismos fisicos de geragio desses coeficientes sfo idénticos.
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E importante observar que os resultados obtidos acima sio genéricos, no que diz
respeito & fungdo de autocorrelagio dos coeficientes do canal. A seguir, 0 EQM em

regime permanente serd particularizado para dois casos de grande interesse na 4rea de
comunicagoes maoveis.

2.3 Dois Casos Particulares

Esta secdo discute dois modelos de espalhamento Doppler que sio freqiientemente ado-
tados no mbito das comunicagdes méveis. Nominalmente, sio investigados o modelo
de Jakes {29] e a classe de processos autoregressivos (AR) [5].
Conforme discutido na Se¢do 2.1, a funcio de autocorrelagio referente ao modelo
de Jakes é expressa por
R(l) = Jo(2n fpT). ) (2.21)

Considerando um equipamento de recep¢ao se deslocando a uma velocidade v e que
o comprimento de onda da freqiiéncia portadora é A, entdo fp = v/A [29]. E impor-
tante mencionar que o ambiente em torno do e?;uipa,mento de recepc¢io também pode
contribuir para o efeito de espalhamento Doppler, no entanto, em geral, este efeito é
desprezivel com relagio aquele provocado pela velocidade do préprio receptor. Uma
figura que ilustra isso com propriedade é apresentada em [30].

Usando a Equacfio 2.21 na Equacdo 2.20, D{y) fica dada por

D{p) = m {#ﬂﬁL + 2%5; (1 = pod){Jo(2n fpT1) — Jo(2m fpT (1 + 1))]} -
(2.22)

Para um processo AR de ordem M, aqui denotado pcr AR{M), apés ¢ transitdrio,
tem-se

M
S aGRI-k)=0 1>0 (2.23)
k=0
e
M
R(m) =" cxpy, (2.24)
k=1

em que os {ay} so conhecidos como pardmetros do processo AR, os {¢;} sdo constantes
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e 0s {p;} sdo rafzes da equagio [5]®
1+ajzt 4 gtz ™ =0, (2.25)

Substituindo a Equacio 2.24 na Equacio 2.20 e admitindo que

(1 ~ po®py| <1 para k=1,2,--+, M, (2.26)
entao
D{p) = ——-1—5— {uaﬁL + 202 i ——-——CE————} , (2.27)
(2 — pLo?) £t 1 + dypo?
ng qual
%:1?5' (2.28)

B importante considerar que um processo AR ¢ assintoticamente estacionirio se
Ipe| < 1 para todo k [5, pp. 97]. Além disso, em aplicaces de comunicacbes méveis o
passo do LMS geralmente assume valores pequenos. Considerando esses dois pontos, a

suposi¢io expressa na Inequacdo 2.26 é razo4vel, sendo geralmente atendida na pratica.

2.3.1 Determinacdo do Passo Otimo

A obten¢do do passo dtimo do algoritmo LMS é o objeto de estudo desta secio. A
andlise contempla os dois casos particulares tratados na se¢io precedente e assume a
minimizacao do EQM em regime permanente como critério de otimizagio.

No tocante i classe de processos AR, obtém-se explicitamente o passo 6timo para
o pracesso AR(1)? e se discute a sua obtencio para processos AR de ordem par, sendo
que énfase especial é dada ao modelo AR(2)!°. Com relacic ac processo de Jakes,

obtém-se uma aproximagioe analitica do passo 4timo a partir dos resultados obtidos
para o processo AR(2).

#Um processo AR(M) pode ser gerado aplicando rufdo branco na entrada de um filtro digital cuja
funcio de transferéncia possti apenas pélos dados pelos {py}. Por essa razio, doravante essas raizes
gerdo denominadag de pdlos,

*Em outros trabalhos, nos quais se discute a obfengio do passo 6timo para ambientes ndo-

estaciondrios, admite-se geralmente o modelo AR{1) e o passo 6timo é obtido de forma aproximada.
9Em receptores adaptativos para canais de comunicacdes mdéveis, os modelos AR mais empregados

8d0 os de primeira e segunda ordem [33-36], daf ter sido dado um tratamento especial para esses
processos,
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Otimizagao do Passo Para o Processo AR(1)

De acordo com a Equagio 2.27 0 EQM em regime permanente produzido pelo algoritmo
LMS na identificagdo de processos AR(1) é dado por

D)=t ot e 200 (2.99)
W= ey o " 1 ¥ dypoz | '

Calculando a derivada parcial da Equagdo 2.29 com relacio a u e igualando o
resultado a zero, o passo 6timo pode ser obtido fazendo

p = min(D(p), D(pg)), (2.30)
em que py e g sdo rafzes do polindmio
Ap* 4+ Bu+C =0, (2.31)
sendo:

A= ojoip L;
B=2pLoloi(1+0?) e
C=0d2L+oiai(L — 2p). - (2.32)

Otimizagao do Passo Para o Processo AR(2)

Considerando processos AR(2) com pélos complexos conjugados, a Equagio 2.27 pode
ser reescrita como segue

1 2 g l+opu
= L —_— 2.33
D(M) (2""‘[.5[10'?) {MO’U +2ah1+a2+a3p2 ’ ( )
em que:

o; = (qd} + dict)o?;

Qp = (dl + d;)&"? €
ay = |dyi%a2. (2.34)

Nesse caso, o passo 4timo pode ser obtido de

o = min(D(.u'I): D(u@)a D(F’S): D(#é)) (235)
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sendo os {y;} raizes do seguinte polindémio

Ay + Agpt® + Agp® + Agp + A5 = 0, (2.36)

cujos coeficientes sio dados por:

Ay = oLal;
Ag = 202 Lasos — 4ayo3Lolof;
Az = 02L(03 + 203) + 302 (20003 — Lo (oo — a3));
Ag =202 Loy + 202 (2003 ~ 0 Lo? — 203 + Loa,);

A5 = 2L + 62(204 ~ 205 + Lo?).

Este procedimento pode ser estendido para cutros processos AR de ordem par (2!
para ! inteiro positivo). Nesse caso, o passo étimo pode ser obtido a partir dos zeros
de um polinémio de grau igual a 41.

B importante mencionar que a expressio de EQM em regime permanente possui
apenas um ponto de minimo, dentro da faixa de valores que garante a convergéncia do
algoritmo [5,8]. Em decorréncia disso, as minimizacdes indicadas nas Equagdes 2.30 e
2.35 ndo precisam, de fato, ser realizadas, elas foram utilizadas apenas simbolicamente.
Dentre as raizes encontradas apenas o passo 6timo possui valor real e positivo.

Aproximagao Analitica do Passo Otimo Para o Modelo de Jakes

E muito dificil obter analiticamente o passo ¢timo para o modelo de Jakes a partir da
Equagao 2.22. No entanto, o modelo de Jakes pode ser aproximando por um processo
AR e o procedimento discutido acima pode ser empregado para obter o passo dtimo do
modelo aproximado. Admitindo que existe um bom ajuste entre os modelos aproxima-
do e verdadeiro, pelo menos na faixa de valores préximos da posicio do passo étimo,
esse procedimento pode representar uma abordagem interessante para obter uma boa
aproximacao analitica para o passo 6timo do modelo de Jakes.

Resultados apresentados no Capitulo 3 mostram que para fins de uso em receptores
adaptativos uma boa aproximacio analitica, no sentido de minimizar a varidncia do erro
de predi¢io do modelo de Jakes pode ser obtida com o processo AR(2). Isto motivou
o emprego deste modelo para determinar a aproximacio analitica acima delineada.

Usando a minimizacao da varidncia do erro de predigdo para estabelecer 0 ajus-
te entre os modelos envolvidos, o vetor de pardmetros autoregressivos a do modelo
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aproximado pode ser obtido a partir da equa¢io de Yule-Walker da seguinte manei-
ra [5, Capftulo 6]

a = Rj'r,(1), (2.37)

em que R; e r;(m) sio especificados pela fungio de autocorrelagio do processo es-
~ tocéstico a ser aproximado. No caso do modelo de Jakes

1 Jolr) -+ Jo(r(M - 1))
R, - Jo(7) 1 : JG(T(I\?’ - 2)) (2.38)
Jo{r(M —1)) -+ Jo(7) 1
e
ra(m) = (Jo(rm))- - Jo(r(m + M)))’ (2.39)

com 7T = 2n fpT.

Os pdlos {px} podem ser obtidos a partir dos pardmetros autoregressivos, dados
pela Equagio 2.37, resolvendo a Equagéo 2.25 e as constantes da Equacido 2.24, que por

conveniéncia aqui foram agrupadas no vetor ¢ = (¢, -+ , cumr)’, podem ser determinadas
fazendo
¢ = P lr;(0), (2.40)
na qual
1 1 1
p=| PP (2.41)
p{";"l pﬁ‘.‘l . pif;“

Com os pdlos e as constantes obtidas acima, os coeficientes do polinémio da Equa-
- ¢80 2.36 ficam completamente especificados e o passo 6timo referente ao modelo apro-
~ ximado pode ser determinado.

. 2.3.2 Resultados Numéricos

Nesta segfio trés conjuntos de resultados sido apresentados e discutidos. Os dois pri-
~meiros procuram validar, via simulagdo computacional, os resultados analiticos apre-

sentados na se¢io anterior, enquanto que o terceiro contempla a avaliagiio do efeito da
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otimizagio do passo no desempenho do esquema de recepgao PSP-LMS. Neste 1ltimo
caso trés mecanismos de atribui¢fio do passo sfio investigados: passo constante, passo
otimizado, de acordo com o procedimento proposto na se¢io anterior, e passo obtido a
partir da aproximagdo do modelo estatistico do canal pelo processo de Markov de pri-
meira ordem. No caso do passo constante, o seu valor é determinado e priori no sentido
de garantir um compromisso de bom desempenho, considerando uma faixa de valores
da RSR especificada adiante, ¢ diferentes valores do deslocamento Doppler maximo.
Todos os resultados que se seguem foram produzidos considerando modulagio QPSK,
L = 3 ¢ os dois modelos de espalhamento Doppler discutidos na se¢io anterior.
Foram também realizadas simula¢des de canais que possuiam RI com outras quan-
tidades de raios, cujos resultados ndo sio apresentados aqui por limitagiio de espago.
Na esséncia, esses resultados estdo em conformidade com os apresentados a seguir,

principalmente no que se refere ao ajuste entre resultados analfticos e de simulago
computacional.

Curvas de EQM em Regime Permanente

Na Figura 2.2 sdo mostradas curvas de EQM em regime permanente obtidas analiti-
camente considerando fpT = 0,005 e RSR=20 dB, e que se diferenciam pela quan-
tidade de termos que sdo utilizados no cdlculo do somatdrio presente no lado direito
da Equacio 2.22. Como pode ser verificado, para pequenos valores de passo a quan-
tidade de termos considerada no cdlculo do EQM afeta sensivelmente a precisio dos
resultados. Para a intensidade de efeito Doppler em questdo (fpT = 0,005), resulta-
dos confidveis sdo obtidos com pelo menos cingiienta termos. Outros resultados, nao
incluidos na tese, indicam que a quantidade desses termos deve aumentar para garantir
boa precisao & medida que a intensidade do efeito Doppler é reduzida. Diante disso, os
resultados analiticos para o processo de Jakes doravante apresentados foram obtidos
considerando 300 termos, valor que, conforme serd mostrado, confere boa precisdo aos
resultados analiticos mesmo considerando desvanecimento lento.

Nas Figuras 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6 sio apresentadas curvas de EQM em regime perma-
nente em funcio do passo do LMS, obtidas analiticamente, e também alguns valores
de EQM (indicados por circulos), que foram obtidos por meio de simulacao compu-
tacional. Qs 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 simulagio
foram obtidos considerando 500 realizagdes estatisticamente independentes.
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Figura 2.2: Curvas de EQM em funcgao do passo do LMS para fpT = 0,005 e diferentes
quantidades de termos no cédlculo do EQM em regime permanente.

As Figuras 2.3 e 2.4 se referem aos processos AR(1) e AR(2), respectivamente. O
pardmetro de regressdo do processo AR(1) avaliado é ay = —0,99 e para o processo
AR(2) os pardmetros sfo a; = —1,9999 e ay = 0,99999.1! As Figuras 2.5 e 2.6
apresentam curvas de EQM para o processo de Jakes com fpT = 0,001 e fpT = 0,005,
respectivamente.

Pode-se observar nessas qnatro figuras um bom ajuste entre os resultados analiticos
e 05 obtidos por simulagio computacional, indicando a validade das andlises desenvol-
vidas e a pertinéncia das suposi¢es adotadas.

Otimizacao do Passo do Algoritmo LMS

Nesta sub-secfio sio apresentados resultados numéricos relacionados com a questio do
passo 6timo do algoritmo LMS, no sentido de minimizar o EQM 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 fpT igual a 0,001 e 0,01,

HPpode-se verificar que para esses parametros o processo AR(2) possui pélos complexos conjugados.
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Figura 2.3: Curvas de EQM em regime permanente em funcdo do valor do passo do

algoritmo LMS para o processo AR(1), obtidas por simulagio e andlise, para RSR. de
10, 20 ¢ 30 dB.

respectivamente.

£ importante lembrar que o processo AR(2) investigado possui pélos complexos
conjugados, portanto os valores destacados nas curvas da Figura 2.7 representam va-
lores minimos de erro quadrético médio na condicdo de regime estaciondrio, obtidos
resolvendo a Equagio 2.36.

Por outro lado, no caso do modelo de Jakes, os valores de EQM 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 um processo
AR(2) com pdlos complexos conjugados, minimizando a varidncia do erro de predigio,
e em seguida o passo étimo para o modelo aproximado foi determinado. Os resultados
numéricos apresentados nas Figuras 2.8 e 2.9 indicam que este procedimento fornece
uma aproximacao muito boa para os valores de passo 6timo.

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

ritmo LMS. Para se ter uma medida desta influéncia em termos do EQM em regime
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Figura 2.4: Curvas de EQM em regime permanente em fungio do valor do passo do

algoritmo LMS para o processo AR(2), obtidos por simulagio e andlise, para RSR de
10, 20 e 30 dB.

permanente, considere-se o caso em que fpT = 0,001 e RSR=20 dB, no gual o valor
do passo 6timo é 0,125 (Figura 2.8). Se este valor de passo for utilizado em urn cendrio
de comunicagio mével com fpT = 0,01, ocorrerd uma degradacio no EQM de apro-
ximadamente 6 dB, em relagdo ao nivel que seria atingido caso fosse adotado o valor
4timo do passo (Figura 2.9). Comportamentos similares podem ser verificados para
outras situacdes.

E importante notar que uma estimativa de fp pode ser obtida a partir da uma
estimativa da velocidade do equipamento de recepcdo, na situacio usual em que o
fransmissor esta fixo. Admitindo-se que o efeito Doppler do canal é bem aproximado
pelo espectro de Jakes, e que também se'disp?)e de uma estimativa da varidncia do
ruido, o procedimento proposto pode ser usado para estimar e acompanhar o valor
do passo 6timo em tempo real. Neste contexto é importante ainda considerar que
os receptores de diversas aplicagfes atuais e futuras na drea de comunicactes mdveis

dispdem, ou prevéem a disponibilizacao, de medidas de velocidade em tempo real, de
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Figura 2.5: Curvas de EQM em regime permanente em func¢io do valor do passo do
algoritmo LMS para o processo de Jakes com fpT = 0,001, obtidas por simulacio e
analise, para RSR de 10, 20 e 30 dB.

modo que ndo haveria necessidade de processamento adicional para obté-las.

Explicitando a Equaciio 2.38 para uma matriz de autocorrelagio de tamanho dois,
pode-se verificar que os parimetros regressivos podem ser determinados com apenas
trés somas e quatro multiplica¢des reais. Os coeficientes da Equacgdo 2.40 podem ser
determinados com complexidade similar. Diante disso, vé-se que a complexidade com-
putacional do procedimento proposto é dominada pelas complexidades de determi-
nacdo dos zeros dos polindmios de segundo e guarto graus que sdo apresentados nas
Equagdes 2.25 e 2.36: Virios algoritmos eficientes para obter as raizes de um polindémio
sdo descritos na literatura téenica [37).

O procedimento proposto para determinacio do passo nio ¢ recursivo. No entan-
to, como nas aplicagdes usuais o pardmetro fp permanece praticamente constante no
intervalo de tempo referente ao recebimento de um bloco de simbolos, a determinagio

do passo so seria necessaria no inicio de cada bloco.



EQM {dB}

"0 Simufados l : © 30dB :

—— Analiticos : R : :

-25 L L 1 :
0

0.1 G2 03 0.4 0.5 0.6
Passa do LMS
Figura 2.6: Curvas de EQM em regime permanente em fungdo do valor do passo do
algoritmo LMS para o processo de Jakes com fpT = 0,005, obtidas por simulagéo e
andlise, para RSR de 10, 20 e 30 dB.

Taxa de Erro de Bit Para o Esquema de Recepg¢io PSP-LMS

Nesta se¢io avalia-se o efeito do ajuste do passoc sobre o desempenho do esquema de
recep¢io PSP-LMS cujo diagrama de blocos é mostrado na Figura 2.10. Como pode ser
observado neste diagrama, as seqiiéncias sobreviventes sdo escolhidas pelo algoritmo
de Viterbi,

As simulagdes foram realizadas considerando espectro Doppler dado pelo modelo de
Jakes, com fpT assumindo valores nas faixas [0,002 0,005] e [0,002 0,007], conforme
serd discutido posteriormente. Além disso, considerou-se a transmissdo de blocos de
88 stmbolos QPSK, sendo que os primeiros 24 sdo utilizados para freinamento. Sendo
assim, o sistema proposto opera com uma vazido de aproximadamente 72,3%. O uso
deste baixo valor de vazao se justifica em razio dos elevados valores de efeite Doppler
que sdo considerados nas simulagGes.

Nas simulactes realizadas, fp é modelado por uma varidvel aleatoria uniforme que
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Figura 2.8: Curvas de EQM em regime permanente obiidas analiticamente para o
modelo de Jakes com fpT = 0,001. Em destaque os valores de EQM para os passos
produzidos pelo procedimento de aproximacio proposto.

partir do levantamento prévio de curvas de EQM em regime permanente para toda a
faixa de valores de RSR considerada e para os valores assumidos pelo pardmetro fpT.
Nestas condigdes, o valor 0,2 foi obtido como melhor solugdo de compromisso. Por
fim, obteve-se o valor do passo aproximando o modelo do canal de comunicagio por
processos de Markov de primeira ordem. Este procedimento ¢ detalhado a seguir.

Admitindo que a evolugio temporal do canal de comunicacio é estatisticamente
descrita por um processo de Markov de primeira ordem!?, tem-se que

h(k) = Anh(k = 1) + na(k), (2.42)

sendo que {n,(-)} € um processo gaussiano branco de média nula e varidncia ¢2. Além
disso, Ay < 1.

12Cabe notar que equacio que descreve a geragio desse processo se assemelha a de um processo
AR(1). As duas denominagdes sio pertinentes e poderia ter sido adotada apenas uma. No entan-
to, para destacar bem os resultados aqui obtidos para o processo AR(1l) com aqueles encontrados

facilmente na literatura para este processc, optou-se por usar as duas notacdes.
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Figura 2.7: Curvas de EQM em regime permanente obtidas analiticamente para o
processo AR(2). Em destaque os valores de EQM para o passo 6timo.

assume valores dentro dos intervalos previamente especificados. No inicio de cada bloco,
o valor de fp é sorteado e mantido constante durante a transmissio de todo o bloco.
Este modelo é bastante razodvel, pois o deslocamento Doppler méximo fica determinado
pela velocidade do receptor, que é aleatéria e permanece praticamente inalterada no
intervalo de tempo correspondente 4 transmissdo de um bloco de sfmbolos.

Os resultados de simulagdo computacional apresentados nesta sub-se¢do foram ob-
tidos considerando a transmissfio de 10.000 blocos e uma RSR na faixa de 10 até 40
dB com incrementos de 2 dB.

Na implementacio do algoritmo LMS trés formas de atribuicao do passo foram tes-
tadas. Em primeiro lugar, considerando que a velocidade do equipamento de recepgio e
a varidncia do ruido de observagao sdo conhecidas, obteve-se uma aproximagao analitica
do passo 6timo para cada bloco de informagao, usando o procedimento descrito na se¢io
anterior. Em segundo lugar, usou-se o procedimento convencional de fixar o referido
pardmetro a priori com base numa solucio de compromisso sobre os cendrios de trans-

missdo em que serd empregado. Este valor de passo foi determinado por simulagéo, a
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Figura 2.9: Curvas de EQM em regime permanente obtidas analiticamente para o
modelo de Jakes com fpT = 0,01. Em destaque os valores de EQM para os passos
produzidos pelo procedimento de aproximacao proposto.

Usando este modelo e considerando a transmissdo de simbolos equiproviveis e inde-
pendentes, com média nula e variancia 02, o EQM em regime estaciondrio do algoritmo
LMS ¢é {5,9-11]

2.2 2
D(p) ~ Luo;o; Laj,

P ] 2.43
T Lpo? © 4a{i = o) (243

Para p assumindo valores pequenos, a equagéo acima pode ser aproximada como
segue
2
ap L
4p

2

D(p) =~ polo’L + (2.44)

Calculando a derivada parcial com respeito & p e ignalando o resultado a zero, o valor
6timo de p, aqui denotado por p., fica dado por

2
Ih

. R : 2.45
7 py; (2.45)
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Figura 2.10: Diagrama de blocos simplificado de um esquema de recepcio PSP-LMS

que emprega AV para obter as seqiiéncias sobreviventes.

Os valores de i e de )\, usados nas simulagdes foram obtidos aproximando o
modelo de Jakes pelo processo de Markov de primeira ordem no sentido de minimizar
a varidncia do erro de predicao.

Na Figura 2.11 séio mostradas curvas de EQM em regime permanente em fungdo
da RSR, variando-a de 10 & 40 dB, com incrementos de 2 dB. Para todos os valores
de RSR considerados, obteve-se melhores resultados com a téenica de atribuicdo do
passo proposta neste trabalho. Por outro lado, o esquema que adota o valor de passo
estabelecido a partir do modelo de Markov de primeira ordem foi o que apresentou
os piores resultados, revelando inclusive problemas de convergéncia para RSR maior
que vinte e seis decibéis. Nessa faixa de valores, foi observado que os valores do passo
eram muito elevados, o que invalida a aproximacio realizada (Equagio 2.44) para obter
o valor 6timo do passo. De qualquer forma, os resultados mostrados na Figura 2.11
indicam que o modelo de Markov de primeira ordem é inadequado para descrever a
evolugdo temporal do canal com espectro de Jakes. Por esta razio, 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 sio mostradas as curvas de aprendizagem do algoritmo
LMS para os esquemas proposto e convencional, considerando valores de RSR iguais
a 20 ¢ 30 dB. Na Figura 2.12 os resultados foram obtidos com fpT € [,002 0, 005],
a0 passo que na Figura 2.13 os resultados foram obtidos para fp7 € [0,002 0,007].
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Figura 2.11: Curvas de EQM em funcdo da RSR, para fpT € [0,002 0,007}, obtidas
com o procedimento proposto, com valor de passo constante e com o uso da aproximacdo
do modelo do canal por processo de Markov de primeira ordem.

Em todos os casos, verifica-se uma rapida convergéncia do algoritmo, sendo atingido o
valor minimo de EQM ainda dentro do perfodo de treinamento {24 simbolos). Durante
a fase de estimacio dos simbolos transmitidos hd uma tendéncia de perda de acompa-
nhamento, face a riapida evolugfo temporal do canal e os eventunais erros de detecgdo
que prejudicam a atualizagio da estimativa da RI do canal.

Apesar da tendéncia de perda de acompanhamento, as curvas de aprendizagem
obtidas utilizando o procedimento proposto na Segdo 2.3 para a otimizacdo do passo
540 bem melhores do que as obtidas com a forma convencional de atribui¢ao do valor
desse pardmetro. Esse melhor comportamento nas curvas de aprendizagem produziu,
como pode ser observado nas Figuras 2.14 e 2.15, redugdes significativas na taxa de
erro de bit do receptor.

Com relacdo as Figuras 2.12, 2.13, 2.14 e 2.15, cabe notar que, de maneira geral, o
desempenho de esquemas de recepcio adaptativos que operam em canais com memoria

sdo 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 fpT €
(0,002 0,005).

cado pelas detecgoes erradas que prejudicam a atualizagfo da(s) estimativa(s) da RI do
canal ou de pardmetros a ela associados, o que, por seu turno, compromete as detecgbes
subseqiientes. Esse circulo vicioso pode levar 4 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 questdo o LMS, pode tolerd-los sem
desencadear a perda de acompanhamento do canal.

Além disso, é vilido ainda observar que a otimizacio do passo foi realizada consi-
derando a transmissdo de simbolos conhecides, condicdo que se dd de fato apenas no
periodo de treinamento e pode até ser bem aproximada quando o receptor opera com
RSR elevada, mas certamente nfio se verifica caso a RSR assuma, valores baixos.

Esses dois aspectos podem justificar a obtengfo de caracteristicas de desempenho
similares nas baixas RSR para as duas estratégias de escolha 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 ofimizagdo 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 recepcio PSP-LMS, com
passo constante e ajustado de acordo com o procedimento proposto, para fpT €
(0,002 0,007)].

B importante ainda mencionar que os atuais sistemas de comunicagio mdéveis sdo
em geral projetados para operar em niveis elevados de RSR, situagéo na qual o procedi-
mento aqui proposto permite melhorar significativamente o desempenho do algoritmo
LMS e, por conseguinte, o do esquema de recepgio.

2.4 Consideracoes Finais

O desempenho do algoritmo de filtragem adaptativa LMS foi avaliado no contexto
da identificaciio de canais variantes no tempo. Ao contririo de outras abordagens
analiticas enfocando esse assunto [5,8-11}, que geralmente lidam com processos do
tipo passeio aleatério ou de Markov de primeira ordem para caracterizar a dindmica
de evolucio temporal dos coeficientes a serem estimados, a formulagio aqui adotada
assume que tais coeficientes sic modelados por processos estaciondrios em sentido
amplo com func¢io de autocorrelagdo conhecida.
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Figura 2.14: Taxa de erro de bit em fungdo da RSR. para o esquema de recepgio
PSP-LMS, considerando fpT € [0,002 0,005].

Expressoes para 0 EQM em regime permanente foram obtidas em termos da funcgio
de autocorrelagido dos coeficientes da resposta ao impulso do canal de comunicagio, as
quais foram particularizados para duas formas de fungdo de autocorrelagio de gran-
de interesse em sistemas de comunicagdo: o modelo de Jakes e processos AR. Uma
comparagio entre resultados analiticos e simulados computacionalmente foi realizada,
verificando-se um bom ajuste entre os mesmos, o que indica a validade das dedugdes
desenvolvidas e, principalmente, das suposi¢des efetuadas.

A otimizagio do passo étimo no sentido de minimizar o EQM em regime permanente
também foi abordada neste trabalho. O cdlculo exato para o passo foi obtido para os
processos AR(1) e AR(2) com pélos complexos conjugados. Além disso, foi proposto
um procedimento para obter os passos étimos para processos AR de ordens maiores,
atendidas algumas restri¢des. Desenvolveu-se ainda um procedimento de aproximagio
para obter o passo &timo com modelos de Jakes. Resultados numéricos incluidos no
trabalho mostram a validade da aproximagdo proposta.

Por fim, foi avaliado o desempenho do esquems de recepgio MLSE-PSP que empre-
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Figura 2.15: Taxa de erro de bit em fungio da RSR para o esquema de recepcio
PSP-LMS, considerando fpT € [0,002 0,007].

ga o algoritmo de Viterbi para selecionar as seqiiéncias sobreviventes e o algoritmo de
filtragem adaptativa LMS para obter as estimativas condicionais da RI do canal. Ao
contrario de outros trabalhos nessa linha de pesquisa, aqui modelou-se o desvio Dop-
pler mdximo como uma varidvel aleatdria uniforme e o desempenho do esquema em
questio foi avaliado considerando trés esquemas para a atribuicio 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 permitida para a RSR e a intensidade de
efeito Doppler. Neste caso, foram analisadas curvas de EQM em regime permanente
¢ o passo foi estabelecido no sentido de conferir boas caracteristicas de desempenho
ao algoritmo. Os outros dois procedimentos obtém o passo mediante aproximagio
analitica. No primeiro deles, o valor do passo foi estabelecido como um resultado da
aproximacio do modelo estatistico da RI do canal de comunicagio por processos de
Markov de primeira ordem. No outre, o modelo da Rl do canal foi aproximado por um
processo AR de segunda ordem. Vale lembrar, que a 1iltima abordagem foi proposta no

corrente trabalho, em contraposicio &s outras duas que foram previamente difundidas
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na Hteratura técnica.

O desempenho do esquema de recepcao PSP-LMS adotando passc de acordo com
o procedimento proposto foi comparado com o obtido adotando as outras duas formas
de escolha desse pardmetro. Observou-se uma nitida vantagem de desempenho do
procedimento proposto em relacdo ao esquema convencional, enquanto o ajuste do
passo obtido com base no modelo de Markov de primeira ordem apresentou péssimas
caracteristicas de desempenho, o que se deve, provavelmente, face & pobre aproximacio
do modelo de Jakes.

Os resultados de simulagio obtidos com o uso do passo otimizado pelo procedi-
mento proposto sao valiosos e interessantes, especialmente considerando o espectro de
Jakes, que é amplamente empregado para modelar o efeito Doppler de canais de co-
munica¢do madvel, pois, neste caso, 0 passo dtimo fica implicitamente parametrizado
pela velocidade do equipamento de recepcdio, cujo valor pode ser de ficil obtengio,
particularmente nos futuros sistemas de comunicacbes mdveis que prevéem o uso de
sistemas de posicionamento global. _

Por fim, vale mencionar também que as deducdes aqui apresentadas, particularmen-
te as de EQM em regime permanente, podem ter outros desdobramentos e aplicagdes.
Um exemplo disso é o trabalho apresentado no Capitulo 4, que discute um procedimen-
to para deteccao de erros de equalizacdo e explora o EQM produzido pelo algoritmo
ILMS em sua métrica de decisao.
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Capitulo 3

Receptores MLSE-PSP Cegos para

Canais Variantes no Tempo

Neste capitulo é discutido o problema de recepgio cega para sistemas de comunicagoes
cujos canais sao caracterizados pelo efeito de desvanecimento variante no tempo e
seletivo na fregiiéncia {DVSF), com énfase nas técnicas que se baseiam no critério ML
e que empregam o PSP,

O capitulo é organizado da seguinte maneira. Inicialmente, na Secéo 3.1, é apresen-
tada uma breve introdugio das técnicas que vém sendo empregada na drea de recepgio
cega. Na Secdo 3.2 discute-se o emprego do critérioc ML no contexto da recepcio cega
de seqiiéncia de simbolos. Na Se¢do 3.3 discute-se a implementacio do referido critério
com o PSP para canais caracterizados pelo efeito de DVSF. Na Secio 3.4 sdo apre-
sentados resultados numéricos referente a uma avaliagdo de desempenho dos esquemas
de recepgdo apesentados na Seciio 3.3 ¢, por fim, na Secio 3.5 sdo apresentadas as
conclusdes deste capitulo.

3.1 Técnicas de Recepcao Cega

O primeiro trabalho abordando o tema de recepcio cega surgiu em 1975 [38]. Nesse
trabalho, Yoichi Sato propds uma técnica de equalizacdo muito incipiente, aplicada
apenas para os esquemas de modulacio PAM multinivel. A partir de entdo diversas
técnicas com variado grau de complexidade e de desempenho vém sendo propostas
[12,17,39-45].

Muitos trabalhos vém sendo publicados nessa drea nos 1ltimos anos, de tal sorte
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que é praticamente impossivel abordd-los em um documento conciso como este. Na
realidade este ndo é objetivo do trabalho mas, a fim de situar a abordagem que serd
aqui discutida, realiza-se um esforco no sentido de classificar algumas das principais
pesquisas nessa area nas trés categorias mostradas na Figura 3.1.

Recuperacdo Autodidata da Informagéo Digital (Equalizagio Cega)

Y

Identificagio cega alizacd
§ g Estimagfo conjunta Bqualizagio cega
de canal de canal
Sequéncia Simbolo
de a MAP ML
simbolo simholo,

Figura 3.1: Uma possivel classificagdo de esquemas de recepgio cega.

Na primeira categoria se enquadram os esquemas de recep¢io que realizam a identifi-
cacdo cega da RI do canal e, a partir da estimativa obtida, empregam um procedimento
adicional para recuperar a informagio transmitida. Na segunda categoria sio enqua-
dradas as técnicas que estimam conjuntamente o canal e os simbolos transmitidos. Por
fim, na tltima categoria estdo os equalizadores cegos de canal, os quais estimam os
simbolos diretamente a partir 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 seqiiéncias de
treinamento. Com relagdo s outras duas abordagens, ndo existe 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 téenicas 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 seqiiéncia de simbolos. No entanto, pelo fato de neces-

sitarem da estimativa de parimetros secunddrios além da informacao transmitida, elas
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tendem a ser mais complexas do que as que se enquadram na terceira categoria.

Apesar das diferencas basilares entre as trés abordagens, geralmente os procedi-
mentos desenvolvidos ou propostos se apdiam em ferramentas matematicas comuns,
tais como: técnicas preditivas, estimagfo bayesiana, caracteristicas de momentos de
ordem superior e as propriedades de processos ciclo-estacionédrios que, em particular,
vém recebendo destaque especial nos 1iltimos anos.

Os principais desafios na drea de recepcdo cega sdo o desenvolvimento de técnicas
que apresentem velocidade de convergéncia 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 técnicas baseadas em propriedades de
processos ciclo-estacionérios, cujo desempenho ¢é bastante sensivel & distribuigdo de
zeros da RI do canal.

Este trabalho contempla um esquema de recepgio que pertence i segunda categoria

e que se baseia no critério ML. O referido esquema serd discutido na préxima secgéo.

3.2 Recepgao Cega usando o critério ML

Esta secdo se inicia com uma breve revisio da aplicagdo do critério de mdzima pro-
babilidade o posteriori (MAP, do termo em inglés mazimum a posteriori probability)
ao problema de estimagao de seqiiéncias de simbolos. Em seguida, o referido proble-
ma é abordado sob o enfoque do critério ML. Embora o capitulo esteja voliado para
recep¢io cega, inicialmente se considera canais com RI conhecida e, posteriormente,
é realizada a extrapolagio para o caso de interesse. Essa forma de exposi¢do permite
ressaltar importantes questdes tedricas relacionadas com os esquemas de recepgio que
empregam o critério ML.

Denota-se por f{s'|r) a probabilidade condicional do vetor de simbolos
g = (Sé, Si: R sﬁ\f-—l)’

dado o vetor de observagio r = (rg,71,---,7n_1). A seqliéncia de simbolos 6tima,
estabelecida de acordo com o critéric MAP, aqui denotada por &, é aquela que maximiza

f(st|r), ou seja
§ = &' se f{s*|r) > f(&7|r), para j € [1,2,-++, Q] sendo j # ¢. (3.1)
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Na expressdo acima @ é a quantidade de possiveis seqiiéncias transmitidas, que é
dada por DV, sendo D o tamanho do alfabeto de simbolos. Este critério minimiza a
probabilidade de erro [46).
Utilizando a regra de Bayes [47], tem-se
f(si{'r) - f("lsi)f(si).
fr)

Considerando a transmissio de seqiiéncias equiprovdveis, a equagio acima pode ser
reescrita como

(3.2)

f(&r) = Cf(r|s), (3.3)

sendo ¢ um termo que independe do indice i. Diante da Equagéo 3.3, pode-se verificar

que a seqliéncia que maximiza f(s'{r) é a mesma que maximiza f(r|s’). O critério

de selegiio de segiiéncias baseado na maximizagio de f(r|s’) é conhecido como ML e

receptores que o adotam sfo denominados de MLSE. Vale mencionar que a definicio

do critério ML é geral e independe do modelo estatistico assumido pela fonte, porém,

quando esta gera seqiiéncias equiprovaveis o critério ML é equivalente aoc MAP.
Admitindo que o vetor de coeficientes da RI do canal é dado por

By = (Rpo, By hng) s (3.4)

na qual o primeiro indice dos elementos de h,, denotsa tempo e o segundo denota o
retardo!, a n-ésima amostra de observacdo é dada por

Tn = @;hn + s (3'5)

em que ¢, representa o vetor de regressio no n-ésimo intervalo de simbolos

(Pn = (Sﬂ?SN+1, e ;SnwL-i—l)’y (3.6)

em que s, representa o simbolo transmitido no n-ésimo intervale de simbolo e 7, repre-
senta o ruido, que assume valores complexos e é modelado por um processo estocastico
gaussiano branco e estaciondrio circularmente simétrico, com varidncia 03}.

Utilizando a regra da cadeia [47], a probabilidade de receber r = (rg,--- ,7x-1)

condicionada & transmissdo da seqiiéncia s e & RI do canal h é dada por

f(rlsi! h) = f{TQISi, h)f(?"] |T03 siv h‘} e 'f(TN—IITO)Th ety TN-2, Si: h) (37)
1No caso de canais invariantes h,; = h, para todo n e os elementos possuem apenas um indice que
representa o retardo.
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A partir da Equacdo 3.5 e do modelo estatistico adotado para o ruido é possivel
verificar que a fdp de r,, condicionada ao conhecimento da seqiiéncia de simbolos e da
RI do canal é gaussiana, com média ; h, e varidncia 62, N(@}ha,02). Assim sendo,

a Equagdo 3.7 pode ser expressa da seguinte maneira

et = T ety = T o v A G S FEE

2
n=0 n*“O 20”

na qual ‘Pn. = (Sm Sp_1st 15?@—{,4—1)"

Como mencionado anteriormente, a seqiiéncia escothida de acordo com o critério
ML, aqui denotada de seqiiéncia ML, é aquela que maximiza a Equac¢io 3.8. A solugéo
deste problema de otimizacio pode ser obtida da seguinte maneira

N-1 2
3= a,rgmaxz llrn — {&})" h” = a:gmmz To =~ Z (sh_;)" By (3.9)
1e==l) n=0

Na Equagio 3.9 arg rnm( f(-)) é o argumento que minimiza a fungdo custo f (eaé
um elemento qualquer do espago de busca. Nesta equagao foram suprimidos os termos
que n#&o afetam a escolha da seqiiéncia étima.

De acordo comn o estabelecido na Equagiio 3.9, o custo de uma determinada seqiiéncia
de simbolos é dado pela distiancia euclidiana entre o vetor de observacdes e um outro
obtida convolvendo a referida seqiiéncia com a Rl do canal.

O procedimento para determinar a segiliéncia ML a partir da Equagdo 3.9 (busca
exaustiva) é matematicamente simples. No entanto, ele é complexo do ponto de vista
computacional, tendo em vista que os requisitos de meméria e a quantidade de caleulos
e comparacgDes exigidas crescem exponencialmente com o comprimento da seqiiéncia
trapsmitida.

Todavia, para o caso em questdo, em que o canal é perfeitamente conhecido e o
ruido aditivo é gaussiano branco, a busca exaustiva pode ser substituida, sem perda
de desempenho, por um procedimento recursivo que apresenta complexidade compu-
tacional muito menor. Trata-se do célebre algoritmo de Viterbi (AV) [20, 48], que
realiza busca de minimo percurso em uma estrutura de trelica adotando um procedi-
mento que possui complexidade computacional da ordem de ND%~1 para detectar uma,
seqiiéncia de comprimento N [20]. Portanto, a complexidade desse algoritmo cresce ex-
ponencialmente com a memdria do canal e ndo com o comprimento da seqiiéncia como
estabelecido pela busca exaustiva. E importante mencionar que na pritica N > L.
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Em suma, considerando a transmissio de segiiéncias igualmente provdveis, ruido
aditivo gaussiano branco e canais conhecidos, os receptores MLSE conseguem obter a
probabilidade de erro minima e podem ser implementados pelo algoritmo de Viterbi.
Porém, apesar da simplificagio proporcionada pelo uso desse algoritmo, a complexidade
computacional desses esquemas de recepgdo ainda representa um sério empecilho 3
sua implementagio em tempo real, especialmente quando o sistema de comunicagio
adota um esquema de modulagio com eficiéncia espectral elevada e canais com extensa
memdoria.

As dificuldades para implementar o esquema de recepcio MLSE crescem ainda
mais quando o canal de comunicagiio é desconhecido. Nesse contexto, quatro niveis
de dificuldades podem ser estabelecidos de acordo com ¢ modelo adotado para o canal
(invariante ou variante no tempo) e conforme a abordagem empregada pelo esquema de
recepgdo (receptores cegos ou receptores que usam seqiiéncia de treinamento). Desses,
semn sombra de divida, o caso mais simples é o que emprega canal invariante no tempo
e seqiiéncia de treinamento e 0 mais complexo é aquele que conjuga canal variante no
tempo e receptores cegos.

Para o caso mais simples dentre os discutidos acima, uma abordagem pragmaética
é empregar o canal estimado durante a fase de treinamento na estrutura discutida
previamente®. Para os demais casos, a rigor, a seqgiiéncia ML s6 pode ser obtida pela
busca exaustiva, como se discute a seguir.

Considerando os modelos aqui assumidos para o vetor de observagio e ruido, a fdp
de r condicionada a uma seqgiiéncia transmitida s e a uma estimativa de canal h é
dada por

N-1 L-1
flr|s',h) = H Nlr,— Z sfl_jﬁj, a2 l. (3.10)
=0

n=0

Admitindo que h é um vetor deterministico desconhecido, a sua estimativa ML

considerando a seqiiéncia ' pode ser determinada por

= argm’?xf(rlsi,h). (3.11)

20 canal de comunicacio deveria ser estimado considerando toda a massa de dados e ndo apenas
aquela referente ao perfodo de treinamento. Se for possivel obter uma boa estimativa de canal durante
esse periodo, a aproximacio pode implicar em congegiiéncias minimas, sendo razodvel considerar, neste
€as0, que essa abordagem aproxima bem o procedimento ML étimo.
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A estimativa ML conjunta da seqiiéncia de sfmbolos e da RI do canal é entdo dada
por

(8, h) = argmax f(rls', h), (3.12)

na qual a otimizagéo é realizada considerando todas as possiveis seqiiéncias transmiti-
das. Usando as hip6teses referentes ao ruido aditivo, a equacdo acima se reduz a

2

N-1 L-1
(é, h) = arg r:nf T = Z Sp_shj (3.13)
n= =0

O processo de otimizacdo definido na Equagfo 3.13 pode ser realizado em dois pas-
sos. No primeiro, obtém-se estimativa de canal para cada uma das possiveis seqiiéncias
transmitidas (Equagdo 3.11). No segundo, empregando as estimativas de canal obtidas
no pagso anterior, escolhe-se a seqiiéncia que minimiza a equagdo a seguir

-1 2

t
Tn — E:Sn—a i

Jj=

N-1

§ = arg mm (3.14)

=0

Como se vé, o procedimento de busca estabelecido para canais desconhecidos (Equa-
¢bes 3.11 e 3.14) é bem mais complexo do que o obtido para canais conhecidos (Equacio 3.9),
pois requer uma busca exaustiva no conjunto de todas as possiveis sequéncias transmi-
tidas.

Propor estruturas sub-étimas com complexidade reduzida que aproximem o desem-
penho do esquema de recep¢io MLSE para canais desconhecidos tem sido o objetivo
de trabalhos de vérios pesquisadores. Entre esses, alguns propdem estruturas hibridas,
que combinam técnicas de equalizagio linear ou DFE com MLSE {49,50] e outros in-
vestigam a diminuigio da quantidade de estados na trelia [5,19,51,52], o que pode
ser obtido desconsiderando alguns coeficientes da RI do canal ou reduzindo os niveis
de sinaliza¢io, de acordo com o principie de particionamento de conjunto [53].

Publicagdes recentes [12-16] propdem utilizar o PSP em conjunto com o AV para re-
alizar implementacdo sub-6tima do critério ML ou do critério ML conjunto em presenga
de incertezas no cdlculo das métricas das seqiidncias sobreviventes. Essas incertezas po-
dem advir da redug@o da quantidade de estados da treliga, do erro de acompanhamento
em aplicagtes que envolvem canais variantes no tempo, ou até mesmo da combinagdo
desses efeitos, como ocorre no cendrio aqui investigado.
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3.3 Esquema de Recepcao BMLSE-PSP

O diagrama de blocos do esquema de recepgio BMLSE-PSP é apresentado na Figu-
ra 3.2. Ele é composto basicamente de dois blocos: um referente ac algoritmo de busca
e outro contendo um conjunto de filtros adaptativos. Além deles, o esquema de re-

cepgdo contém o processamento de entrada, cuja finalidade é reduzir o nivel de ruido
subjacente.

entrada P Algoritmo saida
T s C i
processamento de
Busca
Conjunto
de

Filtros Adaptativos

Figura 3.2: Diagrama de blocos simplificado de um esquema de recep¢do BMLSE-PSP.

Para cada seqgiiéncia sobrevivente obtida pelo algoritmo de busca é associado um
filtro adaptativo, cuja finalidade é estimar a RI do canal condicionada a referida
sequéncia. Hssas estimativas, por seu turno, sdo utilizadas pelo algoritmo de busca
para calcular as métricas de extensdo das seqiiéncias sobreviventes.

A medida que se aumenta a quantidade de seqiiéncias sobreviventes, a solu¢do do
esquema de recep¢io MLSE-PSP converge para a soluciio ML conjunta®. De fato, se
o algoritmo de busca conseguisse reter todas as possiveis seqiiéncias transmitidas, o
esquema acima realizaria a busca exaustiva.

Contudo, mais importante do que assegurar a convergéncia do algoritmo para a
solugio ML conjunta com o aumento da quantidade de seqiiéncias sobreviventes, é
conseguir um bom desempenho com poucas seqiiéncias sobreviventes. Um caminho
para se tentar obter isso € a escolha criteriosa dos filtros adaptativos e do algoritmo de
busca.

#Vale mencionar que o esquema de recepcio MLSE-PSP é similar ao esquema BMLSE-PSP, exceto
pelo fato do primeiro usar seqiiéncias de treinamento.
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Em {18] foram elucidadas algumas questdes importantes relacionadas com o esque-
ma de filtragem, com ¢ algoritmo de busca e com o modelo estatistico do canal de
comunicacio mével no contexto dos receptores MLSE-PSP. As conclusdes 14 obtidas
decorrem da andlise de resultados de simulagio computacional referentes a wm cendrio
tipico de comunicagio mdével que empregava seqiiéncias de treinamento. Dentre as
contribuicoes apontadas algumas sfo apresentadas a seguir.

A despeito dos erros contidos nas seqiiéncias sobreviventes, mostrou-se que é possivel
manter o acompanhamento da RI do canal, desde que sejam empregados esquemas de
filtragem robustos, com modelos estatisticos bem ajustados ao do canal de comuni-
cacdo. Uma combinacfo interessante foi obtida pelo uso do KF com modelo AR de
segunda ordem, AR(2)}, para descrever estatisticamente a evolugio temporal do canal
de comunicagio. Dentro da faixa de intensidade de efeito Doppler contemplada no tra-
balho supracitado, este esquema de filtragem permitiu evitar o efeito de probabilidade
de erro irredutive! (PEI), o qual foi observado com o uso do algoritmo LMS e KF com
modelo AR(1). Vale mencionar que o efeito de PEI tem sido verificade em diversos
trabalhos que contemplam canais variantes no tempo.

Em (18] foi verificado também que, para uma dada quantidade de seqiiéncias sobre-
viventes, o algoritmo M possibilita melhor desempenho do que o algoritmo de Viterbi
Generalizado {19] e, em particular, do que o AV [20,21].

E importante enfatizar que os erros de acompanhamento da RI do canal tornam
imprecisas as métricas utilizadas pelo algoritmo de busca. Nesses casos, nenhum al-
goritmo de busca com complexidade reduzida é capaz de implementar o procedimento
ML, sendo razodvel esperar que um algoritmo com critério de selegiio das seqiténcias
sobreviventes mais flexivel e igualitdrio, como o algoritmo M, proporcione melhor de-
sempenho do que algoritmos com critérios mais rigidos como, por exemplo, 0 AV, o
qual pode eliminar seqiiéncias de custos menores, em detrimento de outras com custos
maiores, simplesmente por uma questio de distribuicio dessas seqiiéncias nos estados
da trelica.

Este trabalho estende a investigagio realizada em [18] para contemplar esquemas
de recepgdo cega que envolvem canais caracterizados pelos efeitos de DVSF. Nesta in-
vestigacio, adota-se o algoritmo M para realizar a escolha das seqiiéncias sobreviventes
e o8 algoritmos de filtragem LMS e KF com modelos AR(1) e AR(2) para aproximar o
modelo estatistico de evolugio temporal da RI do canal. Doravante, esses esquemas de
recep¢do serdo denominados de BPSP-LMS, BPSP-KF1 e BPSP-KF2, respectivamen-
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te. A seguir os esquemas de recepgio supracitados sio discutidos em maior detalhes,
com énfase especial dada aos algoritmos de filtragem adaptativa.

Admitindo que ¢}, é obiido da i-ésima seqiiéncia sobrevivente, a estimativa de canal
+ ;& i +
a ela associada h,, é dada por,

b= G (ra b (o)), (3.15)

sendo 1, = (rn,Tn-1," ", Tn-r+1), {fz;_z} um conjunto de estimativas passadas da
RI do canal e G(-) um operador cuja forma depende do tipo de algoritmo adaptative
empregado.

Para o caso do algoritmo LMS com passo y, a Equagdo 3.15 fiea dada por?

&

b = oy, + el (3.16)

com
& = 1n— ()" P (3.17)

Para empregar o KF no esquema de recepgao BMLSE-PSP é preciso adotar um mo-
delo estatistico racional para descrever s evolugio temporal do canal de comunicagio.
Modelos AR de ordem M {5], aqui denotados por AR(M), sdo alternativas interessantes,
especialmente os de ordens pequenas, uma vez que a complexidade computacional do

algoritmo de filtragem, e por conseguinte do esquema, de recepgao, cresce sensivelmente
comn este parametro.

Considerando que o canal de comunicagio é modelado por um processo AR{M) a

entrada do detector pode ser descrita pelo modelo de espago em estado mostrado a
seguir:

Zny = P, + Ouy,; (3.18)
T = (@5) Tn + 7, (3.19)

sendo &, o vetor de estados, cujos elementos, como mostrado adiante, sdo obtidos a
partir dos atrasos da RI do canal, @ é a matriz de transi¢io de estado e © é uma matriz
diagonal que controla a poténcia do ruido de geragdo do vetor de estados. Nas equagdes
apresentadas acima é admitido que v, é extraido de um processo estocastico vetorial

“Questdes importantes relacionadas com o desempenho do algoritmoe LMS sdo abordadas no
Capitulo 2.
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gaussiano com espectro de poténcia plano, vetor média nulo e matriz de covariincia
igual 2 uma matriz identidade de dimensdes apropriadas. E admitido também que 7,
¢ extraido de um processo gaussiano branco de média nula e variancia 0',2,, e que 0s
processos {v,} e {n,} sdo estatisticamente independentes.

As matrizes que especificam o modelo em espago de estados apresentado nas Equa-
¢oes 3.18 e 3.19 podem ser dadas por:

(_al . 0 —Qg e 0 P —Qpr 0 \
0 —a 0 -y 0 Y
1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0
b = v (3.20)
0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0
: : 0 0 0
\ 6 0 0 0 O 10 0
O = diag (03090317"' aosb_l)gges"' 70(2;5,_1!"' :(730:"' ’ng—l) € (3'21)
@) = (st sty 1,0, ,0) (3.22)

Por outro lado, o vetor de estado estd relacionado com os coeficientes da RI do canal

de comunicagio da seguinte maneira

!
&y, = (hn,ﬂ! T, hn,L—l: hn-l,(}, e :hn—l,L-—la ttty h’n—M—E—2,0> Tty b‘n—M+‘2,L—1) . (3'23)

Na Equagio 3.20 as constantes {a;} representam os parimetros do modelo AR{M) e
os elementos da diagonal principal da matriz © sfo extraidos do perfil de intensidade
de atraso do canal (Apéndice B).

A estimativa do vetor de estados @, ¢ a matriz de covaridncia do erro de estimagao
C* condicionados ao conhecimento da seqiidncia de simbolos 8¢ sdo computadas recur-
sivamente pelo KF da seguinte maneira:

&l = B8l + BKL(r, — ©LE);
K, = C, @i ((9h) Cs 9k + o) 7Y
Ci.., =®(C,, - Ki(¢})C.)® + 06 (3.24)

Tr+1
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As condigdes iniciais para realizar estimag¢fio ML, independentemente do esquema,
de filtragem empregado, sdo dadas por:

&b =Bz =0e (3.25)
C. =E[zz*|=0O. (3.26)

E importante salientar que uma estimacio ML conjunta sub-6tima pode ser obtida
usando uma estimativa inicial de canal obtida por uma técnica auxiliar de identifi-
cagdo cega. Nesse caso, o esquema de recepgdo se enquadra na primeira abordagem
apresentada na Figura 3.1 e as condigdes iniciais devem ser dadas por:

& = &, (3.27)
Ci, = Co, (3.28)

sendo que os elementos de & e C, sdo dados respectivamente pelas estimativas da RI
do canal e da matriz covaridncia do erro de estimagio produzidas pela técnica auxiliar
de identificagdo cega de canal. Vale ressaltar que em ambos os casos (Equagdes 3.25,
3.26 ou Equagbes 3.27 e 3.28), as mesmas condig¢des iniciais devem ser estabelecidas
para todos os filtros adaptativos usados pelo receptor BMLSE-PSP.

Os modelos estatisticos geralmente empregados para descrever a evolucio temporal
dos coeficientes da RI do canal de comunicagio mével sio nio-racionais [29]. Neste
caso, a rigor, o uso de processos AR induz a um erro de modelagem na Equagéo 3.18
e, por conseguinte, no esquema de estimagio recursiva realizado pelo filtro de Kalman.
Para tentar minimizar esse problema, os pardmetros {ax} devem ser escolhidos no
sentido de obter um bom ajuste estatistico entre os processos alvo e 0 modelo AR(M).
Usando o critério de minimizagio da varidncia do erro de predigdo para realizar esse
ajuste, o vetor de parmetros autoregressives, a, é obtido por [5, Capitulo 6]

a=R"lr, (3.29)

em que R é uma matriz M x M e r um vetor de M elementos, ambos especificados pela
funcdo de autocorrelagdo do processo estocdstico a ser aproximado, R(-). Admitindo

que esta funcao assume valores reais, os referidos pardmetros sio dados por:

R(0) R(1) - R(M-1))
R R(.l) R(:U) . -:' R(M'— 2})
R(M-1) --- R(1)  R(0)
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r=(R(1) - -R(M +1))".
Além disso, a varidincia do erro de predigdo, oap, fica dada por {5, Capitulo 6]
o2p = R(0) + r'a. (3.30)

Considerando que os processos estocdsticos que modelam as variacdes dos coefici-
entes da Rl do canal fisico tém espectros de poténcia dados pelo modelo de Jakes,
a Tabela 3.1 apresenta os valores das varidncias dos erros de predi¢iio para algumas
valores da ordem do processo AR e do produto fpT.

Os resultados apresentados na Tabela 3.1 mostram que para o processo AR(1) a
varidncia do erro de predigio aumenta vertiginosamente com a intensidade do efeito
Doppler. Isto também se verifica para o processo AR(2), porém neste caso as varidncias
dos erros de predigio sdo bem menores, caracterizando um ajuste melhor ao modelo
de Jakes. Verifica-se também que o modelo AR(3) prové um melhor ajuste que o
modelo AR(2), pricipalmente para valores elevados de fpT. No entanto, considerando
valores pequenos de fpT, este modelo gerou instabilidades numérica na avaliacio da
varidncia do erro de predi¢io. Para processos AR de ordens maiores, foi observado
que o problema da instabilidade numérica se tornou mais severo®. Dentre os valores de
JfoT considerados, 86 sdo observados desempenhos melhores do que o propiciado pelo
AR(3) para fpT = 0,05.

Os resultados apresentados na Tabela 3.1 indicam que a ordem do processo AR
que melhor aproxima o espectro de Jakes aumenta com o valor de fpT. No entanto,
levando em conta a complexidade computacional associada a0 uso desses modelos em
receptores BMLSE-PSP, ¢ razodvel admitir que 0 modelo AR(2) representa uma boa
solu¢do de compromisso para fpT < 0,01.

3.4 Resultados Numeéricos

Nesta secio sdo apresentados resultados numéricos referentes a avaliagio de desem-

penho dos esquemas de recepcio discutidos na segiio precedente, obtidos por meio de

5A instabilidade numérica observada decorre do mal-condicionamento da matriz de autocorrelagio
contida no lado direito da Equagdo 3.29 para baixos valores de fpT.
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Tabela 3.1: Varidncia do erro de predi¢io para alguns valores de fpT e da ordem do
processo AR.

Varidneia do erro de predigao | fpT
1,973906268892822 x 10-2 | 0,001
4,933889073764908 x 104 | 0,005

0,00197246027784 0,01
0,04844311228520 0,05
1,961811824102711 x 10~ | 0,001
1,217337773917748 x 1077 | 0,005
1,946419919018894 x 10~® | 0,01
0,00119032997645 0,05

2, 308698871633652 x 105(x) | 0,001
1,559105511361736 x 10~ | 0,005
1,970244967175461 x 10~° | 0,01
2,913003727533781 x 10~° | 0,05

0, 16194850979357 (*) 0,001

1,773160386053796 x 10~3(x) | 0,005

1,344016475668397 x 1078(x) | 0,01
7,128012449175714 x 10~7 | 0,05

1, 78885547819607(*) 0,001
0,07860756688419(*) 0,005

5,986524267937998 x 10*(x) | 0,01

2,143334865145619 x 108 | 0,05

mmmm.&.&##mwmwwwwmwwwwa

*YNesses casos as varidncias assumem valores negativos devido & presenca de pélos fora do circulo
£ ¢

unitario. Os valores indicados foram obiidos refletindo-se estes pélos para dentro do circulo unitério.
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simulaciio de Monte Carlo. A seguir o sistema simulado ser4 detalhado e, na seqiiéncia,
os resultados serdo apresentados.

O diagrama de blocos do modelo equivalente em banda bésica do sistema de comu-
nicagio simulado é apresentado na Figura 3.3, na qual {s;} representa a seqiiéncia de
simbolos transmitida, r(t) € o sinal recebido na entrada do receptor e {r;} é a seqiiéncia
na salda do processamento de entrada, cujas amostras sio tomadas a cada intervalo de

simbolo. A seqiiéncia {8;} denota a estimativa de {s;}.

Transinissor
; : T :
1 ' 1
! g 1 1) 1
' I3 J ¥ Receph
: Modulador QPSK E : m E a o eceF ar
! Fonte v 4 Canal GWSS-US
' Filreo de Transmissdo : ! .
I
1 ; , :
! P :
| ' i Rafdo Gaussisno |
e e e e 2 I - . - S
1) ciirada Pmd:c :mw % Algeritmo saide
Filizo ingar & M ——— )
amostradar na i
taxa de sitnbolos

Canjuato
de
Filiros Adaptativos

aAMs e KR

Receptor

Figura 3.3: Diagrama de blocos do esquema de recepcdo cego para canais GWSS-US.

Na Figura 3.3 s3o representados também o ruido e o modelo do canal fisico de
comunicacdo. O primeiro é modelado por um processo gaussiano complexo branco e
estaciondrio com média nula e varidncia ajustada de acordo com a RSR na entrada do
receptor, que é expressa pela razdo entre a energia por bit, Ey, e a densidade espectral
de poténcia do ruido, Np. O modelo de canal, por seu turno, foi apresentado na
Segiio 2.1 ¢ foi simulado usando a técnica de Monte Carlo com os pardmetros L = 3,
fpT 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 KF, conforme discutido anteriormente, a evolugdo temporal dos coeficientes
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da RI do canal foi representada por modelos AR(1) e AR(2), ajustados no sentido
de minimizar a variéncia do erro de predigdo. Os valores de variincias dos erros de
predigdo para fpT igunal a 0,001 e 0,005 foram mostrados na Tabela 3.1. No caso do al-
goritmo LLMS, o passo foi otimizado analiticamente, no sentido de minimizar o EQM em
regime permanente, conforme procedimento apresentado no Capitulo 2. Dessa forma,
pode-se dizer que os pardmetros dos algoritmos de filtragem adaptativa empregados
pelos esquemas de recepgao aqui investigados estdo bem ajustados, possibilitando uma
comparagao de desempenho justa.

Usa-se a modulagdo QPSK diferencial e filtros de transmissdo e recepgio casados,
gerando conjuntamente uma RI do tipo cosseno levantado. Como mencionade no
capitulo anterior, foi admitido um perfeito sincronismo de relégio entre transmissor e
receptor, de modo que a RI conjunta desses filtros ndo provoca IES nos instantes de
amostragem. Além disso, vale mencionar que a modulagio diferencial possui um papel
importante nos receptores cegos, solucionando o problema de ambigilidade em fase a
eles inerente.

Os desempenhos dos receptores sdo avaliados e comparados usando dois indicado-
res: a taxa de erro de simbolo (SER, do termo em inglés Symbol Error Rate) e o erro
quadrédtico médio (EQM) de estimacgdo da RI do canal, referente a seqiéncia ML es-
timada. Esses indicadores foram obtidos usando 6,25 x 10°% simbolos QPSK divididos
em blocos de 2500 simbalos. '

Nas Figuras 3.4, 3.5 e 3.6 sio ilustradas curvas de SER em funcéo da razio sinal
rufdo {Ey/N;) na entrada do receptor, para os esquemas de recepcio BPSP-LMS,
BPSP-KF1 e BPSP-KF2, respectivamente. As curvas foram obtidas para fpT de
0,001, 0,003 e 0,005, usando o algoritmo M com dezesseis sequidncias sobreviventes {(a
quantidade de seqiiéncias sobreviventes ¢ aqui denotada por S). Uma comparacdo de
desempenho dos esquemas de recepgio para fpT = 0,005 é realizada na Figura 3.7.

Os resultados apresentados nas figuras supracitadas compartitham algumas carac-
teristicas. Em primeiro lugar, todas as curvas apresentam valores de PEI bastante
elevados. Em segundo lugar, o desempenho de cada nm dos esquemas de recepgio ava-
liados melhora com o aumento de fpT (este comportamento foi observado em outro
esquema de recepcdo cego [54]). Por fim, como mostrado na Figura 3.7, esses esquemas
de recepc¢ao possuem desempenhos parecidos.

A ocorréncia de PEI é compreensivel face as dificuldades impostas pelo cendrio

de comunicagio sob investigagdo. Por outro lado, os dois ltimos comportamentos
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Figura 3.4: Taxa de erro de simbolo em func¢do de E; /Ny para o receptor BPSP-LMS,
com diferentes valores de fpT.

contrastam com o que se observa quando se usa seqiiéncias de treinamento. Neste
caso, o anmento de fpT implica em maiores dificuldades de acompanhamento das RI
do canal e causa degradacio de desempenho. Além disso, neste caso, o uso de esquemas
de filtragem mais elaborados permite obter sensivel methoria de desempenho [18]. A
seguir sdo apresentados resultados de simulagdo que buscam explicar esses contrastes.

A Figura 3.8 contém grificos que indicam a quantidade de erros observada por
bloco, para os primeiros 500 blocos de simbolos simulados. Na leitura desses graficos é
importante observar a diferenca nas escalas dos eixos verticais e lembrar que cada bloco
contém 2.500 simbolos. Os resultados ali apresentados foram obtidos com receptores
BPSP-LMS e BPSP-KF2, considerando RSR de 30 dB e fpT igual a 0,001 e 0,005.

Cabe notar nesta figura a presenca de alguns blocos com uma quantidade de erros
muito elevada (surtos de erros), principalmente para a fpT = 0, 001.

Alguns trabalhos assinalam que em recepciio cega é comum obter blocos de infor-
magio com muitos erros. No entanto, a origem dos erros, gue &s vezes ndo € justificada
ou considerada com a devida importéncia, depende dos esquemas de recepgao utiliza-
dos. Em alguns casos, o procedimento de recuperagio cega se apdia na otimizagio de
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Figura, 3.5: Taxa de erro de simbolo em fungio de E,/N, para o receptor BPSP-KF1,

com diferentes valores de fp7".

fungdes custo multimodais, existindo a possibilidade de convergéncia para pontos de
minimos locais. Em outros casos, o critério de detec¢io pede ser insensivel a alguns
tipos de erros. Por exemplo, é possivel que uma seqiiéncia com grande quantidade de
simbolos errados associados a estimativas de RI do canal com erro elevado forneca um
custo menor do que uma solugdo que apresente poucos simbolos errados em conjunto
com a estimativa de canal correspondente.

Na tentativa de se obter uma explicacio 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.® Na Tabela 3.2 é apresentada a percentagem de
blocos que possuem menos de 10% de simbolos errados, para o caso em que o receptor
BPSP-KF2 opera em um cendrio com fpT = 0,001.

Foi admitido que, independentemente da RSR, ocorrem surtos de erros de equalizagio quando
a freqiiéncia relativa dos erros dentro do bloco & superior a 10%. Uma avaliagio mals precisa da
ocorréncia desses surtos certamente requer o uso de um limdar de taxa de erro variavel com a RSR.
A abordagem adotada é mais simples, mas permite analisar o efeito de forma satisfatoria para os
objetivos desse capitulo.
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Figura 3.6: Taxa de erro de simbolo em fun¢io de F,/Np para o receptor BPSP-KF2,
com diferentes valores de fpT".

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 ¢ S = 4 a quantidade
de blocos com esta caracteristica corresponde a 75,1% do total. A quantidade desses
blocos sobe para 92,8% quando S = 64.

Portanto, respaldado pelos resultados apresentados na Tabela 3.2, parece razodvel
admitir que a reducao do espago de busca da seqiiéncia de simbolos contribui para o

Tabela 3.2: Porcentagem de blocos com mais de 10% de erros para o esquema BPSP-
KF2 com diferentes valores de RSR. e 5.

S |10dB |20 dB | 30 dB | 40 dB | 50 dB
41 512 | 751 | 814 | 876 | 879
16| 759 | 91,5 | 93,6 | 955 | 98,2
64| 76,5 | 92,8 | 93,7 | 96,8 | 989
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Figura 3.7: Comparacio de desempenho dos esquemas de recepgao BPSP-LMS, BPSP-
KF1 e BPSP-KF2 para fpT igual a 0,005.

surgimento de blocos com muitos erros.

E possivel que a presenca 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 fpT no desempenho dos receptores. Para esclarecer esta
questdo, sfo 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 fpT'. Além 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 é apresentado na Tabela 3.5, que contém a quantidade
de blocos com mais de 1% de erros, em um total de 2500 blocos, para uma RSR de
50 dB. Vé-se claramente que, para todos os receptores investigados, a quantidade de
blocos com esta caracterfstica se reduz sensivelmente com o aumento da fpT.

Em suma, pode-se afirmar & luz desses resultados que a reducio do espago de busca

provoca a ocorréncia de blocos com muitos erros, que pesam significativamente no
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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%.

fpT { BPSP-LMS | BPSP-KF1 | BPSP-KF2
0,001 | 9,1 x10~* | 7,6 x10™* | 7,15 x 10~*
0,003 1,3x107% { 1,2x107% | 1,1 x 1073
0,005 | 2,83%x 108 | 2,0x 1072 | 1,5 x 103

Tabela 3.4: SER para RSR=50 dB, desconsiderando blocos com percentual de erros
maior do que 1%. '

foT | BPSP-LMS | BPSP-KF1 | BPSP-KF?2
0,001 | 7,28 x 1074 | 5,8%x 10~* { 5,4 x 10~
0,003 17,85 x107% | 7,2 x 10~* | 6,52 x 10~
0,005 1,2x10"% | 9,5x107* | 9,12 x 10~*

computo das estimativas de taxa de erro, contribuindo para degradd-los. Este efeito
se forna mais sério quando o produto fpT é reduzido, pois para valores elevados de
fpT, as proprias variagbes da RI do canal contribuem para melhorar a confiabilidade
das estimativas.

Cabe notar que apesar da redugdo do espago de busca, é possivel que o espago
resultante ainda contenha diversos pontos de minimos locais. Cabe notar também que
a varidncia do erro de acompanhamento aumenta com fpT, assim sendo as chances do
receptor sair de um ponto de minimo local também 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-KF?2
fpT = 0,001 359 214 | 243
fpT = 0,003 238 149 209
fpT = 0,005 165 106 149
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Nas Figuras 3.9 e 3.10 s80 apresentadas curvas de EQM para o esquema de recepgao
BPSP-KF2 com fpT = 0,005, considerando RSR=30 e RSR=50 dB, respectivamente.
Nessas figuras sdo apresentadas quatro curvas de aprendizagem, uma das quais, a que
apresenta a pior caracteristica de convergéncia, foi obtida considerando toda a massa
de dados. As demais curvas foram obtidas desconsiderande blocos com fragio 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 ac nivel baixo de EQM atingido que é muito
préximo da varidncia do ruido de observagdo’. Também se verifica em todos esses
casos que o EQM se mantém neste nivel até o final do bloco de informacdo (2500
simbolos), caracterizando o acompanhamento da RI 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 convergéncia.

Nas curvas de aprendizagem referentes a contabilizacfo de toda a massa de dados,
vé-se que a convergéncia se da de forma mais lenta do que aquelas que foram obtidas
com o descarte de blocos com maior concentragio de erros. Em particular, para RSR. de
30 dB nota-se que o patamar de regime estaciondrio s6 é atingido com aproximadamente
430 intervalos de simbolos. Esse mesmo nivel é alcangado com 190, 90 e 60 intervalos de
simhbolos quando sdo desconsiderandos os blocos com percentual de erros superior a 5%,
1% e 0,1%, respectivamente. Um comportamento similar pode ser observado quando
a BSR ¢ igual a 50 dB (Figura 3.10). Esse comportamento também se verificou em
simulagdes com outros valores de RSR, cujos resultados néo sfo aqui relatados.

Em suma, os blocos com muito erros parecem nfo prejudicar as caracteristicas
de regime estaciondrio do algoritmo adaptativo, mas certamente reduzem sobremodo a
velocidade de convergéncia. Este comportamento também se fez presente nos resultados
de simulacdo do mesmo receptor considerando os outros valores de fpT, assim como
para os outros esquemas aqui investigados, exceto que nesses casos as velocidades de
convergéncia foram nitidamente menores.

Embora néo sejam aqui mostrados, é importante acrescentar que as curvas de apren-
dizagem referentes aos outros esquemas de recepgdo mostraram um comportamento
oscilatério para fpT = 0,005, indicando a possibilidade de perda de acompanhamento

"E importante lembrar dos erros de aproximacdo no modelo estatistico do canal e da redugdo do

espage de busca, que podem ter provocado a pequena diferenca cbservada entre a varilncia do ruido
e o nivel de EQM em regime permanente.
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Figura 3.10: Curvas de aprendizagem referente ao receptor BPSP-K¥2, para fp7 =
0,005 e RSR=50 dB.

aqui sugerida para este comportamento se baseia na existéncia de minimos locais na

fungdo custo e na maior dificuldade de fugir desses pontos com a diminuigio do efeito
Doppler.

Mostrou-se também que os blocos com muitos erros parecem ndo afetar o compor-
tamento de regime permanente do estimador de canal, mas sfio especialmente impor-
tantes para caracterizar o comportamento de transitdrio. Verificou-se que & medida
que os blocos com muitos erros eram descartados, as velocidades de convergéncia dos
algoritmos de filtragem adaptativa melhoravam sensivelmente.

A existéncia de blocos com muitos erros, reduziu o nfvel médio 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 recepgio BPSP-KF2 possui caracteristicas
de desempenho melhores do que os outros dois agui investigados.

No préxime capitulo € proposto um procedimento para detectar a presenga de erros
de detecgiio em equalizadores adaptativos, que pode ser adotado tanto em receptores

com treinamento quanto nos cegos. Este procedimento serd em seguida aplicado ao
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esquema de recepcio BPSP-KF2,
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Capitulo 4

Deteccao de Erros de Equalizacao

para Canais Variantes no Tempo

Neste capitulo é proposto um procedimento para detectar a presenca de erros de equa-
lizagdo em receptores digitais para aplicagdes que envolvem canais caracterizados pelo
efeito de desvanecimento variante no tempo e seletivo em freqiiéncia (DVSF). Q proce-
dimento proposto pode ser empregado em conjunto com gualquer esquema de modu-
lagdo e de equalizagio adaptativa. Ele opera diretamente sobre a seqiiéncia de simbolos
detectada e se baseia no novo conceito de diversidade em filtragem, aqui concebido de
maneira heuristica.

O restante deste capitulo é organizado da. seguinte maneira. Na Secao 4.1, a idéia
que deu origem ao procedimento proposto € discutida de forma genérica. No final desta
secdo, o procedimento é apresentado em termos mais concretos, através da definicdo de
um teste de hipdteses acerca do desempenho do esquema de recepgao. Na Segio 4.2,
admitindo um conjunto de suposigtes adequadas, a fungdo densidade de probabilidade
da variavel de teste é obtida. Na Segdo 4.3 sdo apresentados dois conjuntos de resul-
tados numéricos referentes 4 técnica proposta: o primeiro deles contém resultados que
foram obtidos sem discutir ¢ tipo de equalizador usado, ao passo que o segundo diz
respeito & avaliagdo de desempenho do esquema de recepcio BPSP-KF2, que emprega o
procedimento aqui proposto. Finalmente, na dltima segio deste capitulo sdo incluidas
as conclusdes dessa investigagao.
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4.1 Concepcao Basica

Nos receptores digitais que operam em canais variantes no tempo é comum ocorrer
muitos erros dentro de um curto intervalo de tempo, Nesses casos, dependendo do
esquema de recep¢io envolvido, € preciso lancar mao de uma ajuda externa para que o
enlace fisico dos sistemas de comunicagdes opere em niveis aceitdveis. A concentragio
de erros no processo de detecgdio é usualmente denominada surto {22].

Alguns dos fatores que podem contribuir para causar o surgimento de surtos sio
a perda de acompanhamento da RI do canal, o nivel elevado de ruido, a propagacio
de erros nos equalizadores que utilizam estruturas com realimentacio de decisdo, a
obtenc&o de solugdes sub-Gtimas em esquemas que adotam funcgdes custo multimodais
e a restricio do espago de busca para determinagio dos simbolos transmitidos e/ou de
pardmetros do equalizador.

Os fatores supracitados podem surgir isolada ou conjuntamente, quer seja no con-
texto dos sistemas de comunicagfes gue empregam seqiiéncias de treinamento ou no
daqueles que adotam abordagem cega. B evidente que nas aplicacdes que envolvem o
uso de segiiéncia de treinamento, obtém-se, geralmente, boa estimativa dos pardmetros
do receptor antes de se iniciar a fase de detecgéo da informacdo transmitida, o que con-
tribui para diminuir a ocorréncia de surtos. No entanto, é comum utilizar os simbolos
detectados no equalizador, quer seja para realizar acompanhamento de pardmetros va-
riantes no tempo, quer seja para ajudar no combate & IES. Nesses easos, simbolos
erroneamente detectados podem vir a comprometer detecgdes subseqgiientes e criar o
efeito de surto. Sendo assim, procedimentos que identifiquem a sua ocorréncia podem
permitir uma melhoria substancial de desempenho.

No que se refere especificamente aos receptores cegos, detectar a ocorréncia de erros
de equalizagfio é uma tarefa ac mesmo tempo importante e complexa, o que se deve a
pelo menos duas razdes. Em primeiro lugar, os surtos ocorrem com maior fregiiéncia.
Em segundo lugar, como o transmissor ndo auxilia o receptor, é muito dificil inferir
sobre a qualidade dos simbolos que estdo sendo detectados. Nesses esquemas de re-
cepcao, dentre os fatores capazes de gerar surtos, sdo especialmente importantes aqueles
relacionados com problemas de convergéncia. Muitos desses esquemas realizam busca
de pontos 6timos em superficies multimodais havendo, portanto, problemas tipicos de
convergéncia para pontos de minimos locais, o que é muitas vezes resultado do fato de

nio se poder admitir uma boa escolha inicial para os pardmetros do equalizador. Além
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disso, no afa de reduzir a complexidade do receptor, s vezes se reduz o espaco de bus-
ca dos parimetros a serem estimados, o que pode também determinar a convergéncia
para pontos de minimos locais, como ocorre, por exemplo, nos esquemas de recepgao
BMLSE-PSP discutidos no Capitulo 3.

O tema de detecglo de erros de equalizagio foi abordado em [23,24] considerando
canais invariantes no tempo durante o perfodo de execucdo do teste. As técnicas
propostas naqueles artigos exploram a relagio existente entre a presenga de erros de
equalizacdo e as variagles temporais do sistema linear subjacente cujas entrada e saida
sdo dadas respectivamente pela seqiiéncia de simbolos detectada e pelas observacoes
na entrada do receptor.

Essas técnicas, conforme resultados numéricos apresentados nas referéncias supra-
citadas, possuem capacidade de detecgdo elevada, induzem retardo de poucoes simbolos
e podem ser utilizadas em qualquer esquema de equalizacio. No entanto, elas apresen-
tam alguns inconvenientes, sendo os principais a complexidade computacional elevada
e 0 uso explicito da suposi¢io de canal invariante, 0 que restringe o escopo de aplicacio
dessas técnicas.

Neste capitulo, uma técnica para detecgdo de erros de equalizagfio em canais varian-
tes no tempo € proposta. A capacidade para operar nesses canais € herdada ou advém
do uso de filtros adaptativos. Além disso, a técnica proposta possui complexidade
computacional baixa.

O procedimento proposto foi concebido para operar diretamente sobre a seqiiéncia
detectada pelo receptor (seqiiéncia de referéncia) e se baseia no uso do novo conceito
de diversidade em filtragem ou diversidade de estimadores. De acordo com a idéia
de diversidade em filtragem, dois estimadores ou algoritmos de filtragem adaptativa
despolarizados com caracteristicas distintas de robustez a erros relativo & seqiiéncia
de referéncia, quando operam em paralelo utilizando uma seqiiéncia de referéncia que
contém erros revelam em suas saidas comportamentos distintos.

Existem diversos algoritmos de filtragem adaptativa, com variados graus de de-
sempenho e complexidade. Velocidade de convergéncia, capacidade de rastreio dos
parametros estimados, complexidade computacional, susceptibilidade a erros nos mo-
delos ou nos sinais de referéncia e robustez frente ao ruido sdo alguns dos indicadores
importantes para quantificar ou qualificar o funcionamento dos algoritmos de filtragem.

Dois importantes algoritmos de filiragem adaptativa sdo o LMS e o KF [5, 8], os
quais possuem propriedades bem distintas. O 1ltimo algoritmo possui caracteristicas
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de desempenho excelentes quando sdo empregados modelos estatisticos bem ajusta-
dos aos pardmetros que devem ser estimados. Nesses casos, é comum observar boas
velocidade de convergéncia e capacidade de acompanhamento da evolugdo temporal
dos pardmetros envolvidos. O KF no entanto, em geral possui complexidade compu-
tacional elevada e, em alguns casos, apresenta problemas de instabilidade numérica.
O algoritmo de filtragem adaptativa LMS, por seu turno, possui complexidade com-
putacional baixa, mas, dentre outros inconvenientes, apresenta problemas de rastreio
quando utilizado para estimar pardmetros que variam rapidamente no tempo.

Admitindo que os simbolos que trafegam na camada fisica de um sistema de co-
munica¢do moével sdo independentes ¢ identicamente distribuidos (IID), que a taxa de
amostragem do receptor € igual & taxa de simbolos e que s@o usadas seqiiéncias de trei-
namento para estimacio da Rl do canal, é razodvel esperar que em regime permanente
as estimativas dos par@metros obtidas pelos algoritmos LMS e KF sejam bem pareci-
das. Nessas condiges, tais algoritmos possuem riapida velocidade de convergéncia! e
produzem estimativas despolarizadas. Por outro lado, quando a seqiiéncia de referéncia
utilizada por esses algoritmos para produzir suas estimativas contém erros, os compor-
tamentos observados sio bem distintos. Em particular, o LMS é bastante sensivel a
esses errcs, ao contrdrio do algoritmo KF?, principalmente quando é empregado em
sua equacgdo de estados wm modelo estatistico bem ajustado ao canal de comunicagdo.

Em suma, quando os algoritmos usam sinais de referéncias corretos, hd uma expec-
tativa de comportamentos similares. Por outro lado, quando a seqiiéncia de referéncia
contém erros hi expectativa de comportamentos diferenciados. E esse tipo de compor-
tamento que serve de motivagao para denominar ¢ uso de filtros adaptativos em paralelo
com tais propriedades de diversidade em filtragem, uma vez que a partir de uma. dnica
seqiiéncia de referéncia sfo geradas instantaneamente duas observagdes (estimativas
da resposta ao impulso do canal) que conjuntamente contém alguma informacio a res-
peito dos erros de equalizagdo, o que néo se verifica quando se dispGe de apenas um
estimador.

A luz da discussdo apresentada nos paragrafos anteriores propde-se o esquema, para

Malgrado a maior velocidade de convergéncia do filtro de Kalman, é nessa situacio que o LMS
atinge og methores resultados no que concerne i taxa de aprendizagem e ao valor de EQM em regime
permanente [5, 8].

? A caracteristica de robustez a erros na seqiiéncia de referéncia que este algoritmo possui, decorre
do emprego de um madelo que caracteriza estatisticamente a evolugio temporal dos parimetros a
serem egtimados.



deteccdo de erros na saida de receptores adaptativos ilustrado no diagrama de blocos
da Figura 4.1, no qual o receptor adaptativo é genérico e o canal de comunicagao possui
resposta ao impulso caracterizada pelo efeito de DVSF,

Conforme ilustrado na Figura 4.1, o procedimento proposto consiste basicamente em
realizar um teste de hipdteses observando as safdas dos dois estimadores da RI do canal.
Esses estimadores usam como seqiiéncia de referéncia a segiiéncia de simbolos detectada
pelo receptor adaptativo, e como observagdo o sinal em tempo discreto presente na
entrada do receptor.

Como mencionado anteriormente, os estimadores devem ser despolarizados e possuir
caracteristicas distintas de robustez a erros na seqiiéncia de referéncia. . Uma opgio
interessante é utilizar o algoritmo LMS e o KF com modelo estatistico bem ajustado
ao do canal.

Pelas caracteristicas de desempenho desses algoritmos, é razodvel esperar a ocorrén-
cia de duas situac¢des tipicas na comparagio das estimativas da RI do canal obtidas.
A primeira delas se daria quando a seqiiéncia de referéncia fosse igual & seqiiéncia
transmitida. Neste caso, como os estimadores sio despolarizados, as estimativas por
eles fornecidas tenderiam para a RI do canal de comunicagio. Por outro lado, quando
a seqiiéncia de referéncia contiver erros espera-se que as estimativas obtidas pelos dois
estimadores sejam diferentes.

Diante do acima exposto, ¢ considerando que o receptor adaptativo estd recebendo
simbolos desconhecidos, é razodvel afirmar que se as estimativas se aproximarem, prova-
velmente o receptor adaptativo estard operando adequadamente. Do contrario, poderd,
estar ocorrendo erros em surto, em decorréncia de algum dos motivos ventilados no
inicio deste capitulo. Neste 1iltimo caso, o processo de recepg¢io deve ser reinicializado
e as observacfes descartadas ou armazenadas para posterior processamento, conforme
as exigéncias da aplicago em questio.

Para implementar a técnica de detecgio de erros acima delineada é necessério definir
um teste estatistico, que utilize uma medida adequada da separacio entre as estimativas
obtidas pelos dois estimadores e a compare com um limiar para decidir sobre a hipétese
de ocorréncia de erros em surto.

Neste trabalho serd considerado como estatistica de teste para detec¢io de erros
de equalizagdo, aqui denotado por Tps, 0 médulo da diferenca entre as estimativas da

RI do canal obtidas pelos dois estimadores. Admitindo que a RI do canal possui L
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Figura 4.1: Diagrama de blocos simplificado de um sistema de comunicacoes que em-
prega o esquema proposto para detectar erros de equalizagio.

coeficientes, Tpg fica dada por

L—1
Tps = (Ru(k) — ho(k))*(Ru(k) - Ba(R) = 3

t=0

B k) — B2 (4.1)

sendo hi(k) = (h§(k),-- ,ht_ (k)Y e ho(k) = (R3(K),--- ,h%_,(k)) as estimativas
obtidas pelos Estimador 1 e Estimador 2 no £-ésimo intervalo de simbolo, respectiva-
mente.

Antes de encerrar esta se¢fo, vale mencionar que o préprio receptor adaptativo
pode empregar um algoritmo de filtragem adaptativa para identificar a RI do canal.
Neste caso, o procedimento proposto para deteccio de erros de equalizaco ird requerer

apenas um algoritmo adicional de filtragem adaptativa, além do cilculo da estatistica
de teste e comparagdo com limiar.

4.2 O Teste Estatistico

Nesta secao, considerando certas hipéteses de independéncia que serdo explicitadas
oportunamente, é obtida a fun¢fo densidade de probabilidade condicional da varidvel
de teste Tps definida na secfo anterior, dado que a seqiiéncia de referéncia nio contém
erros.

As estimativas fornecidas pelos estimadores podem ser escritas como

hi(k) = h(k) +ei(k) e ha(k) = h(k) + ea(k), (4.2)
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sendo e;(k) e es(k) vetores aleatérios de L componentes que modelam os erros produ-
zidos pelos respectivos estimadores.

Considerando o uso de estimadores despolarizados e de ruido aditivo gaussiano com
média nula, as componentes dos vetores aleatérios e (k) e e;(k) podem ser modeladas
por VAs conjuntamente gaussianas com média nula. As matrizes de covariancias desses
vetores aleatérios sfo denotadas por Ay e A,, respectivamente.

Substituindo a Equacio 4.2 na Equagéo 4.1, tem-se

TDS = (81 (k) - 82(,‘3))*(31(}\7) - Ez(k')) = 2_: iell(k) - 6?(’(2)'2 . (43)

I=()

Para simplificar a modelagem estatistica de Tpg, admite-se que as matrizes A; e
A sd0 diagonais e que os vetores aleatdrios e((k) e eq(k) sfo estatisticamente inde-
pendentes. Neste caso, considerando um determinado instante de tempo, a estatistica
de teste fica dada por

L1
Tps = » o, (4.4)
=0
em que cada uma das VAs {ry} segue uma distribui¢do exponencial [3]. As fdps dessas
VAs, {f(w:)}, so dadas por
flog) = %‘exp (:—_&%) parag; > 0ei € [0,L — 1], (4.5)

i i
sendo que @&; representa a média estatistica da distribuicio da VA referente & i-ésima
componente®, que é dada pela somas das variancias dos erros de estimacio do i-ésimo

coeficiente do canal produzidos pelos dois estimadores. Em termos algébricos tem-se
@ = A(i,4) + Ag(4,7) para i€ [0,L~ 1], (4.6)

sendo A{7,17) o i-€ésimo elemento da diagonal principal de A;, parai=1¢ 2.
A funcdo caracteristica da VA o; é

1
1 —jwa“,-'

U(w) = (4.7)

Considerando que as VAs {o;} sio estatisticamente independentes, a fungéo carac-
teristica de Tpg fica dada por

T(w) = I:]D ﬁ 48

3Para obter este resultado foi admitido que estas médias estatisticas sfo distintas. O resultado

obtido considerando médias iguais também é abordado na referéncia [3].
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Calculando a transformada inversa da funcgao caracteristica acima obtém-se a se-

guinte expressao para a fdp condicional da varidvel de teste Tpg, dada a auséncia de
€rros

Lol Tps
Tps) =Y — ~- = > . i
F(Tos) ; = exp ( = ) para Tpg > 0, (4.9)
com
-1 Tt
Hk = — (4-10)
iz{lﬁk Cg — O

para @ distintos.*

Para implementar um teste de hipéteses 6timo, no sentido de minimizar a proba-
bilidade de errar na detecgdo, seria necessario estabelecer a fdp da varidvel de teste
condicionada & ocorréncia de erros de equalizacio. A partir desta fdp e da obtida
anteriormente, poder-se-ia buscar um limiar de detecgdo de minima probabilidade de
erro. |

Contudo, é extremamente dificil estabelecer uma expressao fechada para a fdp con-
dicionada & ocorréncia de erros na seqiiéncia de referéncia. Diante disso, optou-se por
usar o critério de Neyman-Pearson [46], o qual, como se mostra a seguir, permite oti-
mizar a escolha do limiar usando apenas a fdp condicional apresentada na Equagdo 4.9.

Seja Pr4 a probabilidade de que a VA Tps supere ¢ limiar de decisdo guando a
seqiiéncia de referéncia ndo contém erros. Nessa situagdo, o teste de hipéteses tomard
uma decisdo equivocada. O subescrito “FA” de Ppy4 faz alusao a expressdo “Falso
Alarme” comum na 4rea de Radar e que é empregada para denotar a efeito de detectar
um alvo quando de fato ele nédo existe [46]. 5

E importante mencionar que & probabilidade de falso alarme pode ser reduzida au-
mentando o valor do limiar de decisdo, porém isto reduz a probabilidade de detecgdo
da ocorréncia de erros, reduzindo a eficdcia do procedimento. Para avaliar esta proba-
bilidade de detecgdo seria preciso conhecer a fdp condicionada & ocorréncia de erros na
seqiiéncia de referéncia, o que, por razdes jd mencionadas, nao é vidvel.

A adocdo do critério Neyman-Pearson e a avaliagdo qualitativa do efeito do limiar
sobre a probabilidade de detecgio permitem contornar este problema e estabelecer o

limiar de detecgio Lps para um valor pré-estabelecido de Pry. Neste caso a Pra é

4Uma expressiio para esta funcgiio de densidade de probabilidade considerando valores iguais de @
é apresentada em {5].
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dada por

L1
I

Pps 2 Pr(Tps > Lps) = Y Tlxexp (-%219-)- L (4.11)
k=0 k

A expresséo acima pode ser invertida numericamente, para obter ¢ valor do limiar
que produz a probabilidade de falso alarme desejada. No entanto, caso a aplicaciio nio

exija solucdes precisas, pode-se utilizar os seguintes limitantes para Pr4:

PFA < Lumaz: £Xp ("Lgﬂi) = gﬁm;

maz
L . :
PFA Z anin exp (—'ED_S) = Ir‘_‘niu, .. '(4'12)

sendo I1,,,, € Gragp 08 valores méximos de {II;} e {@}, respectivamente, ao passe que
i € @min 880 os valores minimos de {II;} e {&}, respectivamente. '

Usando esses limitantes, o limiar de decisdo fica confinado ao intervalo

LI, Ll |
arn.in {ln 1: P;:n]} S LDS S amaa: {ln [ P;:M] }: (4“13)

na qual In{-) representa o logaritmo natural do seu argumento.

4.3 Resultados Numéricos

Nesta secdo sdo apresentados resultados de simulages computacionais referentes ao
procedimento de detecgdo de erros de equalizacdo proposto. Inicialmente, esses resulta-
dos foram obtidos sem entrar em detalhes a respeito do esquema, de recepgio envolvido.
Posteriormente, sio mostrados e discutidos resultados particulares de desempenho do
esquema de recepgido BPSP-KF2 empregando este procedimento de detecgdo de erros.
Por razdes que serdo discutidas adiante, emprega-se neste caso o algoritmo de Viterbi
para realizar a escolha das seqiiéncias sobreviventes e ndo o algoritmo M, como ocorreu
ne Capitulo 3.

O modelo de canal usado foi apresentado na Se¢do 2.1. Em particular, sdo consi-
derados L = 3 e dois valores de fpT: 0,001 € 0,01. Foram também produzidos outros
resultados de simulacoes, ndo apresentados aqui para fins de concisdo do texto, con-
templando canais com uma quantidade maior de raios. E importante mencionar que a

esséncia destes resultados é a mesma dos que se seguem.
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Os algoritmos de filtragem adaptativa adotados no procedimento de detecgiio de
erros de equalizagdo sio o LMS, referido com Estimador 1, e o filiro de Kalman,
referide como o Estimnador 2. Neste dltimo caso foi adotado o modelo autofegressivo
de segunda ordem para aproximar a evolugfio temporal da RI do canal naequagdo
de estado. Vale mencionar que o modelo em espago de estados empregado eum caso
particular do apresentado no Capitulo 3, com M = 2. G

O passo do algoritmo LMS foi estabelecido analiticamente, de acordo co_in-o pro-
cedimento apresentado no Capitulo 2. Para tal, além dos pardmetros mencionados na
Secdo 2.1, foi admitido o conhecimento da velocidade do equipamento de recepcio. Em
adicdo, para determinacio de algims pardmetros estatisticos empregados pelo proce-
dimento de detecgio de erros de equalizacio, admitiu-se também o conhecimento do
perfil de intensidade de multipercurso.

Sende o7 a varifincia minima do erro quadritico médio em regime permanente
do algoritmo LMS, conforme resultados apresentados no Capitulo 2, e o2 a poténcia
canalizada pelo i-ésimo coeficiente da RI do canal, cujo valor é especificado pelo perfil
de intensidade de multipercurso do canal (Apéndice B), tem-se A;(4,%) = oZ0%. Por
outro lado, As(i,1) é a varidncia do erro de estimagdo obtida pelo filtro de Kalman,
cujo valor é fornecido recursivamente pelo referido esquema de filtragem. ’ _

Com as defini¢des apresentadas acima, as médias das distribuigoes {@;} 'ﬁcam es-
pecificadas e, por conseguinte, também o fica a fun¢ido densidade de probabilidade da
varidvel de teste Tpg condicionada & auséncia de erros de deteccéo.

Na obtengac de todos os resultados apresentados a seguir, os limiares do teste de
hipéteses foram estabelecidos considerando o valor superior da faixa apresentada na
Equacgao 4.13, de modo que a probabilidade de falso alarme fosse atendida com folga.

4.3.1 Resultados Obtidos Gerando os Erros na Saida do Re-

ceptor

Nesta se¢do, pretende-se ressaltar o cardter geral do procedimento de detecgdo de erros.
Para tal sio apresentados resultados de simulagdes deste procedimento intrdduzindo
erros na seqiéncia transmitida para gerar a seqiiéncia de referéncia, sem six@hla.r ne-
nhum sistema de comunicacdes especifico. Os resultados foram obtidos sob cbndigﬁes
de variagio da quantidade de erros dentro de um bloco de tamanho pré-fixado, da RSR
¢ de alguns pardmetros do canal.
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Os resultados de simulagéo computacional sfo mostrados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3
e 4.4 e representam o percentual de blocos que sfo classificados pelo teste de hipéteses
como apresentando surtos, ou seja, o percentual de blocos cuja varidvel de teste supera
o limiar de comparagdo. Cabe notar que esses resultados foram obtidos para limiares
estabelecidos considerando valores da probabilidade de falso alarme méxima (Ppax
igual a 0,1 e 0,01. '

As simulacGes foram realizadas considerando a transmissio de 500.000 blocos de
simbolos QPSK estatisticamente independentes. Cada bloco contém uma quantidade
pré-estabelecida de erros, indicada na segunda coluna das tabelas. Esses erros foram
inseridos em posicbes aleatérias, escolhendo-se aleatéria e independentemente um dos
outros trés simbolos da constelagdo para substituir o simbolo transmitido em cada
posicao onde se deseja gerar um erro.

As Tabelas 4.1 e 4.2 foram obtidas considerando a transmissio de blocos de dez
simbolos, no inicio dos quais se dispunha de estimativas da RI do canal obtidas pelos
algoritmos LMS e KF com o auxilio de uma seqiiéncia de treinamento de trinta e dois
simbolos®. A geragio de cada tabela se diferencia apenas pelo valor assumido para a
intensidade de efeito Doppler: fpT = 0,001 para a Tabela 4.1 ¢ fpT = G,GZ'I 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 bl@cos que
contém apenas um erro sdo detectados para uma RSR de apenas 20 dB. V_ériﬁca—se
também, como era de se esperar, que a eficiéncia da técnica 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 comparacdo dos resnitados obtidos para PR{* = 0,1 e PF4* = 0,01 outros
aspectos interessantes, que demonstram o bom funcionamento da técnica, podem ser
notados. Para uma mesma RSR e quantidade de erros por bloco, verifica-se que a
quantidade de blocos detectados cai quando Pp4® diminui. E importante mencionar
que outros testes, cujos resultados nio sio aqui relatados, realizados com outros valores

de PF4®, confirmam esse comportamento. Trata-se de um resultado esperado, pois &

5Esse tipo de simulagfio visa contemplar os esquemas de comunicagfes méGveis usuais, os quais
fazer uso de seqiiéncias de treinamento. ’
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Tabela 4.1: Taxa de deteccdo de erros de equalizaco considerando seqiiéncia de trei-
namento, bloco de tamanho 10, fpT = 0,001 e alguns valores de RSR, de P;",gz e da
quantidade de erros por bloco. '

Pmez = 0,1 maz = (), 0]

10dB | 20dB | 30dB | 40dB | 10dB | 20 dB | 30 dB | 40 dB
0,0306 | 0,0032 | 0,0010 | 0,0067 | 0,0077 | 0,0004 | 0,0001 | 0,0017
0,1861 | 0,8597 | 0,9880 | 0,9975 | 0,0892 | 0,7763 | 0,9806 | 0,9959
0,4033 | 0,9667 | 0,9991 | 0,9999 || 0,2666 | 0,9391 | 0,9980 | 0,0098
0,5988 | 0,9909 | 0,9998 | 1,0000 || 0,4592 | 0,9803 | 0,9996 | 1,0000
0,7384 | 0,9965 | 0,9999 | 1,0000 | 0,6241 | 0,9923 | 0,9999 | 1,0000
0,8374 | 0,9984 | 1,0000 | 1,0000 || 0,7491 | 0,9966 | 1,0000 |:1,0000
0,9002 | 0,9993 | 1,0000 | 1,0000 || 0,8367 | 0,9986 | 1,0000 | 1,0000
0,9383 | 0,9998 | 1,0000 | 1,0000 |{ 0,8924 | 0,9993 | 1,0000 | 1,0000
0,9600 | 0,9998 | 1,0000 | 1,0000 || 0,9310 | 0,9997 | 1,0000 | 1,0000
0,9733 | 0,9999 | 1,0000 | 1,0000 || 0,9553 | 0,9998 | 1,0000 | 1,0000
0,9842 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 || 0,9704 | 0,9999 | 1,0000 | 1,0000

f»T = 0,001

Niimero de erros

DI~ oD

i
o

medida que se reduz PF{®, aumenta-se o valor do limiar de deciséo e conseqiientemente
reduz-se a capacidade de deteccao do procedimento.

Da comparagio dos resultados apresentados na Tabela 4.1 com aqueles apresentados
na Tabela 4.2, vé-se que houve apenas uma pequena degradagao de desempenhb, apesar
da intensidade do efeitoc 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
transmissdo de blocos contende trinta e dois simbelos, no inicio dos quais foram utili-
zadas estimativas de RI do canal ignal a um vetor nulo, com a intensio de modelar o
que OCOrre com 08 receptores Cegos.

Na esséncis os resultados sdo similares acs apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2, sendo
observada apenas uma pequena degradagio 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 é razodve! diante das condigdes mais severas impostas
para obtencdo das Tabelas 4.3 e 4.4.
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Tabela 4.2: Taxa de detec¢do de erros de equalizagio considerando seqiiéncia de trei-
namento, blocos de tamanho 10, fpT = 0,01 e alguns valores de RSR, de ;—}‘f e da
quantidade de erros por bloco. g

Pras =0, 1 mas — (), 01

10dB { 20dB | 30dB | 40dB | 10dB | 20 dB | 30 dB | 40 dB
0,0020 | 0,0983 | 0,0909 | 0,0709 | 0,0001 | 0,0095 | 0,0099 | 0,0098
0,0503 | 0,5640 | 0,8139 | 0,7846 | 0,0107 | 0,3627 | 0,7011 | 0,7156
0,1890 | 0,7998 | 0,9549 | 0,9498 || 0,0721 | 0,6532 | 0,9071 | 0,9207
0,3631 | 0,9034 | 0,9855 | 0,9888 || 0,1881 | 0,8122 | 0,9678 | 0,9779
0,5231 | 0,9530 | 0,9957 | 0,9974 || 0,3303 | 0,8985 | 0,9880 | 0,9931
0,6535 | 0,9757 | 0,9979 | 0,9992 || 0,4631 | 0,9461 | 0,9939 | 0,9970
0,7537 | 0,9868 | 0,9989 | 0,9997 || 0,5870 | 0,9689 | 0,9969 | 0,0988
0,8248 | 0,9929 | 0,9996 | 0,9998 | 0,6867 | 0,9821 | 0,9989 | 0,9995
0,8757 | 0,9959 | 0,9998 | 1,0000 | 0,7700 | 0,9891 | 0,9996 | 0,9998
0,126 | 0,9977 | 0,9999 | 1,0000 || 0,8216 | 0,9933 | 0,9998 | 0,9999
0,9373 | 0,9983 | 0,9999 | 1,0000 || 0,8756 | 0,9963 | 0,9997 | 0,9999

fpT =10,01

Nimero de erros

Wi~ ik || ] O

—
<

Vale ressaltar que foram também produzidos resultados com blocos de 24 simbolos
QPSK, os quaié 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 decisdo nele usado.

Antes de encerrar esta segfo é importante notar que, independente da RSR, os per-
centuais de blocos obtidos considerando seqiléncias de simbolos sem erros (resultados
apresentados nas primeiras linhas das tabelas anteriores) sio inferiores aos valores de

T considerados. Estes percentuais representam estimativas das respectivas proba-
bilidades de falso alarme e estio em consonincia com o que se deveria espéra.r (sdo

menores do que os respectivos valores de PFe®).
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Tabela 4.3: Taxa de detecgio de erros de equalizacio para diferentes va.lores: de RSR,
w4 € quantidade de erros por bloco de 32 simbolos. Os resultados foram obtidos sem
treinamento, para fpT = (0,001. .

$oT = 0,001 Pmer = 0,1 maz - O] .

10dB | 20dB | 30dB | 40dB || 10dB | 20dB | 30 dB [ 40 dB
0,0998 | 0,0119 | 0,0016 | 0,0070 || 0,0099 | 0,0027 | 0,0001 | 0,0015
0,1537 | 0,3838 | 0,8375 | 0,9589 || 0,0784 | 0,2758 | 0,7823 | 0,9368
0,2092 | 0,6182 | 0,9679 | 0,9971 || 0,1171 | 0,5001 | 0,9467 | 0,9937
0,2535 | 0,7496 | 0,9924 | 0,9995 || 0,1518 | 0,6428 | 0,9822 | 0,9989
0,2071 | 0,8236 | 0,9964 | 1,0000 || 0,1849 | 0,7377 | 0,9930 | 0,9995
0,3344 | 0,8734 | 0,9983 | 1,0000 || 0,2212 | 0,7988 | 0,9967 | 0,9999
0,3640 | 0,8995 | 0,9993 | 1,0000 || 0,2474 | 0,8417 | 0,9982 | 1,0000
10,3996 | 0,9231 | 0,9994 | 10000 | 0,2774 | 0,8685 | 0,9990 | 1,0000
0,4292 | 0,9393 | 0,9997 | 1,0000 || 0,3024 | 0,8929 | 6,9993 | 1,0000
0 ,4500 | 0,9452 | 0,9998 | 1,0000 [ 0,3294 | 0,9107 | 0,9995 | 1,0000
0,4745 | 0,9554 | 0,9998 | 1,0000 || 0,3455 | 0,9231 | 0,9997 | 1,0000

Numero de erros

Wl MOk | 4|

—
[

4.3.2 Desempenho de um Receptor BPSP-KF2 com Deteccao
de Ocorréncia de Erros

Nesta secio € avaliado o desempenho do esquema de recepgdo BPSP-KF2 que utiliza
o procedimento para deteccdo de erros de equalizagio proposto nesie capitulo. B
importante lembrar que este esquema de recepgio emprega filtros de Kalman para. obter
um conjunto de estimativas condicionais da RI do canal, sendo preciso acrescentar a ele
apenas um filtro adaptative, no caso o LMS, para implementar a técnica de deteccio
de erros de equalizagao. :

Para implementar o teste de hipdteses é preciso escolher uma das seqiiéncias sobre-
viventes e a estimativa de canal a ela atrelada. O procedimento adotado para efetuar
esta escolba é detalhado a seguir, com base na propriedade de fusdo de séqﬁéncia.s
sobreviventes (em inglés esta propriedade é denominada merging), caracteristica da
operacdo do algoritmo de Viterbi.

Fsta propriedade é ilustrada na Figura 4.2, na qual se mostra uma treli¢a hipotética
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Tabela 4.4: Taxa de detecglio de erros de equalizagio para diferentes valores de RSR,
PFE® e quantidade de erros por bloco de 32 simbolos. Os resultados foram obtidos sem
treinamento, para fpT =, 01.

foT = 0,01 i =01 . Prd =001
10dB | 20dB | 30dB | 40dB | 10dB | 20 dB | 30 dB | 40 dB
0,0008 | 0,0264 | 0,0890 | 0,0721 | 0,0001 | 0,0043 | 0,0098 | 0,0008
0,0305 | 0,3163 | 0,4206 | 0,4034 || 0,0121 | 0,2272 | 0,3314 | 6,3311
0,0714 | 0,5347 | 0,6381 | 0,6227 || 0,0328 | 0,4185 | 0,5504 | 0,5445
0,1205 | 0,6859 | 0,7748 | 0,7612 || 0,0566 | 0,5727 | 0,6994 | 0,6957
0,1735 | 0,7842 | 0,8599 | 0,8515 || 0,0874 | 0,6792 | 0,8015 | 0,7923
0,2330 | 0,8527 | 0,9145 | 0,9068 || 0,1172 | 0,7674 | 0,8682 | 0,8645
0,2816 | 0,8977 | 0,9469 | 0,9406 || 0,1541 | 0,8237 | 0,9129 | 0,9080
0,3346 | 0,9285 | 0,9661 | 0,9623 || 0,1923 | 0,8705 | 0,9413 | 0,9382
0,3863 | 0,9479 | 0,9788 | 0,9760 | 0,2283 | 0,9028 | 0,9610 | 0,9619
0,4312 | 0,9628 | 0,9859 | 0,9847 || 0,2684 | 0,9253 | 0,9741 | 0,9729
0,4695 | 0,9728 | 0,9902 | 0,9896 | 0,3013 | 0,9421 | 0,9818 | 0,9827

Nimero de erros

Wi P WO

[y
o

contendo quatro estados rotulados por 1, 2, 3 e 4. Vé-se nessa figura que no instante
(n—4)xT, sendo n a amostra processada por Gltimo, as quatro seqiiéncias sobreviventes
se fundem ou se aglutinam em um tnico estado: o estado 1. Deste ponto pé.ra. trés,
todas as seqiiéncias socbreviventes sdo ignais e, como o AV retém apenas uma séqﬁéncia
por estado, trata-se da parte inicial da seqiiéncia de simbolos que sera forn‘écida na
saida do referido algoritmo ao término do processamento. |

O fendmeno de confluéncia é aleatério, tanto no que se refere ao estado no qual
ele ocorre, quanto no que tange ao retardo em relagio ao instante de processamento.
Porém, a probabilidade de que ele ocorra aumenta com o retardo e, em particular,
quando o AV opera com o conhecimento da RI do canal, é possivel mostrar que essa
probabilidade se aproxima de 1 para um retardo igual a 5 x (L — 1) intervalos de
stmbolos [48]. '

Devido 4 propriedade de confluéncia das seqiiéncias sobreviventes apresenfa,da pelo
AV e A estrutura dos receptores MLSE-PSP, considerando um retardo de ¢ intervalos
de simbolos em relagio ao intervalo atual de processamento, sendo g > 5 x (L - 1), é
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Figura 4.2: Diagrama em trelica no qual o AV realiza a busca das seqiiéncias sobrevi-
ventes. Em destaque o ponto em que ocorre fusdo dessas seqiiéncias.

provavel que todas as seqiiéncias sobreviventes e conseqiientemente todas as estimativas
condicionais da RI do canal sejam iguais.

Diante do exposto acima, propoe-se o esquema de recepcao BPSP-KI'2 cujo dia-
grama de blocos é mostrado na Figura 4.3, o qual incorpora a técnica de detecgio de
erros de equalizacdo e serd doravante denominado de BPSP-KF2 proposto.

Além dos blocos do esquema BPSP-KF2 convencional, vé-se na Figura 4.3 que o
novo receptor conta ainda com um estimador LMS, um bloco que realiza o teste de
hipGteses relativo a ocorréncia de erros e células de memdéria para armazenar amos-
tras passadas do vetor de observagio, da seqiiéncia de referéncia e da RI do canal.
E importante lembrar que a seqiiéncia de referéncia é qualquer uma das seqiiéncias
sobreviventes com retardo de ¢ simbolos, o qual deve ser suficiente para garantir numa
elevada probabilidade de ocorréncia da fusfo de seqiiéncias sobreviventes.

O tempo considerado para realizar o teste de hipteses é um pardmetro que deve
afetar sobremodo o desempenho do procedimento proposto, especialmente, eﬁa canais
caracterizados pelo efeito de desvanecimento rapido e seletivo em freqiiéncia. Nestes
casos, o retardo deve por um lado ser suficientemente grande para que se verifique a
convergéncia do algoritmo LMS e, por outro lado, deve ser o menor possivel para evitar
problemas de perda de acompanhamento do LMS. H4 de se considerar também que o
teste de hipdteses deve ser realizado o mais rapido possivel para aumentar a éﬁ_ciéncia
do esquema de recepcio. :

Antes de iniciar s discussio dos resultados é cabivel realizar dois comentdrios impor-

tantes. Em primeiro lugar, a propriedade de confluéncia das seqgiiéncias sobreviventes
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Figura 4.3: Esquema de recepgao BPSP-KF2 proposto.

facilita a escolha da seqgiiéncia de referéncia e a estimativa condicional de canal. Este
foi 0 motivo peremptoério para o uso do algoritmo de Viterbi no contexto aqui inves-
tigado. No entanto, os pardmeiros supracita&os podem ser estabelecidos, de maneira
pragmética, escothendo o estado que apresenie menor custo. Esta abordagem pode ser
empregada para qualquer algoritmo de busca. :

Em segundo lugar, se a hipétese de ocorréncia de erro for verificada, os estimado-
res de canal devem ser reinicializados, e as observages descartadas ou armazenadas
para posterior processamento, conforme os requisitos da aplicagdo em quest&o. Cabe
observar, que esta escolha influencia no dimensionamento do buffer. _

Os resultados de simulagdo apresentados nesta segfo, foram obtidos desca.r_ﬁando oS
simbolos que provocam a verificagdo da hipdiese de erro de equalizagdo.

O efeito do uso do procedimento de deteccio de erros de equalizagdo no esquema
BPSP-KF2, para fpT = 0,005 e L = 3, ¢ ilustrado nas Figuras 4.4 ¢ 4.5, A pri-
meira apresenta a SER em funcio da RSR, ao passo que o segundo mostra curvas de
aprendizagem. Nos dois casos sdo exibidas quatro curvas, uma referente ao esquema
convencional e as outras decorrem da adogio do procedimento proposto. Estas dltimas
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Figura 4.4: Efeito da técnica de detecgdo de erros de equalizacio no desempenho do
esquema de recepgio BPSP-KF2.

s3o rotuladas por BPSP-KF2 Proposto I, BPSP-KF2 Proposto Il ¢ BPSP-KF2 Pro-
posto III, e foram obtidas considerando PE$* = 0,01, 10 simbolos de retardo (g = 10).
Os quais se diferenciam pelo instante em que é realizado o teste de hipéteses, que foi
fixado no vigésimo, trigésimo e quadragésimo intervalo de simbolo, para a obtengio
das curvas dos esquemas BPSP-KF2 Proposto 1, IT e 111, respectivamente.

Os resultados obtidos mostram claramente que a adogdo da técnica de deteccio de
erros de equalizacdo permite melhorar sensivelmente as caracteristicas de desempenho
do esquema de recepgio BPSP-KF2. No que se refere & taxa de erro de simbolo (veja
Figura 4.4) o patamar de PEI é reduzido sobremodo, principalmente considerando o
esquema de recep¢io BPSP-KF2 Proposto II1. Neste caso, a PEI passa de 2x 1073 para
6 x 1075, Os patamares de PEI para os esquemas de recepciio BPSP-KF2 Proposto 1
e BPSP-KF?2 Proposto II sdo 1 x 107 e 2 x 10~*, respectivamente.

Na Figura 4.5 sdo apresentadas curvas de aprendizagem para os esquemas de re-
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Figura 4.5: Efeito da técnica de detecgdo de erros de equalizagio na curva de aprendi-
zagemn do esquema de recepgdo BPSP-KF2 para RSR=40 dB.

cepcao BPSP-KF2 Convencional, Proposto I, II e III. Essas curvas foram obtidas con-
siderando 40 dB de RSR e a seqiiéncia ML estimada. Vé-se que a adogio da técnica
de deteccio de erros de equalizagio permite melhorar as caracteristicas de transitério
do algoritmo de filtragem adaptativa, fato que foi corroborado por resultados obtidos
considerando outros valores de RSR.

Para o esquema de recepgio convencional, o nivel de erro em regime estaciondrio
é atingido apenas apds 270 simbolos, ao passo que esse mesmo nivel é alcangado com
190 simbolos para os esquemas BPSP-KF2 Proposto I e BPSP-KF2 Proposto 11, e com
apenas 70 sfmbolos para o esquema de recepgio BPSP-KF2 Proposto I11.

Como mencionado anteriormente, os resultados aqui apresentados foram obtidos
descartando os simbolos pertencentes aos blocos cujos valores da varidvel de teste
supera o limiar. Isso tem uma implicagdo na vazao da informacio do esquema de

recepcio proposto. A Tabela 4.5 mostra a vazdo atingida pelos esquemas propostos
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Tabela 4.5: Vazdo da informagio do esquema BPSP-KF2 para diversos valoresf;_de RSR.

RSR | BPSP-K¥2 Proposto I | BPSP-KF2 Proposto IT | BPSP-KF2 Proposto 111
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 0,914
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 sio dados pela razéo
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 é um indicativo do bom funcionamento do
procedimento de detecgdo de erro de equalizagio proposto.

4.4 Consideracgoes Finais

Neste capitulo foi proposto um procedimento para detectar erros de equalizagdo com
base no uso de estimativas de canal fornecidas por dois estimadores despolarizados e
que possuem caracteristicas distintas no que se refere & robustez a erros na seqiiéncia
de referéncia. O procedimento desenvolvido contempla aplicagbes que envolvem canais
com desvanecimento variante no tempo ¢ seletivo em fregiiéncia, é simples e apresenta
excelentes caracteristicas de desempenho.
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Capitulo 5

Reducao de ruido no
Processamento de Entrada de
Receptores Digitais: Proposicao e
Analise de Desempenho em Cahais
AWGN com Modulacio BPSK

Neste capitulo é proposto um novo processamento de entrada para receptores digitais,
cuja capacidade de remogio do ruido se baseia no uso de técnicas de denoising, em
contraposi¢do as técnicas 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 recep¢do que incorporam o processamento de entrada aqui proposto e, de outro
lado, constatando a enorme dificuldade em contemplar, nessa andlise, canais seletivos
na freqiiéncia e/ou no tempo, serd investigado um sistema de comunicagio bastante
simples no qual emprega-se modulagdc BPSK e canal AWGN, sendo este um primeiro
passo para se investigar analiticamente o uso do referido processamento em sistemas
de comunicagbes mais complexos.

Inicialmente, na Sec#o 5.1, sdo apresentados os fatores ou aspectos que motivaram
o uso de técnicas de denoising para remover ruido no contexto dos sistemas de comuni-
cacoes. Essa discussio 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 Segdo 5.2 se destina & discussdo das técnicas de denoising
em um contexto geral, abordando dois esquemas tradicionais que empregam limiar de
escopo global. Na Secao 5.3 o processamento de entrada proposto é apresentado e, no
final desta se¢do, obtém-se uma aproximacfo analitica para a fun¢do densidade de pro-
babilidade do sinal em sua saida. Na Segfo 5.4 é realizado o cilculo da probabilidade de
erro de bit de um esquema de recepgdo que emprega. a estrutura de processainento de
entrada proposta. Na Secdo 5.5 sio apresentados os resultados numéricos e finalmente
na Sec¢do 5.6 sfo apresentadas as conclusoes referentes a este capitulo.

5.1 Consideracoes preliminares

1ES e rufdo sio dois dos principais fatores que comprometem a confiabilidade da ca-
mada fisica dos sistemas de comunicagdes digitais que operam em canais seletivos em
freqiiéncia. Ao longo dos anos pesquisas vém sendo realizadas com o intuito de mudar
essa realidade, apesar do progressivo e incessante aumento de demanda por. servigos
e produtos de comunicagBes digitais, que impde a necessidade de eficiéncia espectral
cada vez maior, e do uso de cendrios cada vez mais severos para o projeto de sistemas
de comunicagoes.

Conforme discutido no capitulo introdutério deste trabalho, a IES é controlada ou
combatida pelas técnicas de equalizagiio. 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 conversio analégico-digital étima
nesse sentido. Em canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo muitas das
estruturas de processamento de entrada apontam também para o projeto de filtros
lineares, no entanto nesse caso filtros previamente projetados nio 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 & necessidade de se utilizar no processamento de entrada simbolos previamente
detectados.

B importante ressaltar que o MF é um procedimento linear projetado com ¢ intuito
de maximizar a RSR. nos instantes de amostragem na taxa de simbolos. Aqui propde-se
uma estrutura de processamento de entrada nio-linear, implementada no dominio da

transformada wavelet e que pode ser projetada para otimizar a probabilidade de erro
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do sistema.

A comparagio de desempenho do esquema proposto com relagio ao MF ¢ uma
questao ainda em aberto e serd obtida como desdobramento dos resultados apresenta-
dos neste trabalho. No entanto, as expectativas sio boas, tendo em vista o critério de
otimizagdo empregado e o potencial da transformada wavelet e das técnicas de denoi-
sing, que vém sendo utilizadas com sucesso em cutras aplicagdes.

As técnicas de denoising mais conhecidas sfo procedimentos de estimacgio nfo-
lineares, ndo-paramétricos e que sido realizados no dominic da transformada. wavelet.
Esses procedimentos tomam os coeficientes da expansdo wavelet e excluem do processo
de sintese componentes que estdo abaixo de uwm determinado limiar. O objetivo é
eliminar os coeficientes que decorrem unicamente da decomposi¢io do ruido ou de
componentes formadas pela conjuncio de ruido e de porgdes de sinal com pouca energia.
Vale ressaltar que nesse ultimo caso ocorrerd distor¢do no sinal de interesse, efeito que
deve ser controlado, sob pena de degradar o desempenho do sistema, apesar da redugéo
do nivel de ruido.

Embora a abordagem analitica apresentada neste capitulo contemple apenas canais
AWGN, muitas das motivagdes para investigar o uso das técnicas de denoising em
receptores digitais advém de particularidades que se adequam a canais mais complexos,
como os caracterizados pelo efeito de DVSF. Dentre os aspectos que motivaram o uso
dessas técnicas destacam-se:

o devido & limitagdo de banda exercida pelos filtros de transmissdo os sinais na
entrada do procedimento de denoising sio suaves e, como é sabido da teoria

de denoising, esse é um requisito importante para o bom desempenho desses
procedimentos; .

e nio é preciso conhecer a resposta ao immpulso do canal. Essa talvez seja a carac-
teristica mais importante do procedimento de denoising que viabiliza o seu uso
em processamentos de enfrada para aplicacoes em receptores cegos, comunicagies
méveis e, de maneira geral, em situagdes nas quais é dificil obter pardmetros re-
lativos & RI do canal,

¢ 0s procedimentos de denoising compreendem uma vasta colegdo de bpgﬁes e
parametros que podem ser projetados para reduzir a probabilidade de erro do
sistema de comunicacio;
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e ndo € preciso usar os simbolos detectados no processamento de entrada do es-
quema de recepgio, independentemente da dindmica de evolugio temporal dos
coeficientes da RI do canal. Essa é uma caracteristica que pode contribuir pa-
ra a estabilidade do receptor, especialmente em aplicagbes que envolvein canais
caracterizados pelo efeito de desvanecimento rdpido;

¢ o procedimento é adequado para processadores digitais pois funciona basicamente
com operagdes de soma, multiplicacdo, decimagiio e expansio.

Em suma, os procedimentos de denoising sdo simples, podem reduzir o nivel de ruido
sem requerer o conhecimento ou a parametrizacdo da RI do canal de comunicacéo, e
incluem, de fato, uma colecio de procedimentos que podem ser projetados para reduzir
a probabilidade de erro do sistema.

B importante mencionar que o processamento de entrada proposto neste trabalho
emprega superamostragem e os esquemas de recepgio que dele se utilizarem tendem a
possuir complexidade computacional superior aqueles que adotam estruturas de pro-
cessamento de entrada que operam na taxa de simbolos. No entanto, nos esquemas
aqui investigados a superamostragem é adotada apenas no processamento de entra-
da, sendo a deteccdo de informacéo realizada na taxa de simbolos. Cabe notar que é
possivel conjugar a reducio de ruido com a sincronizagio de reldgio na qual o uso de
superamostragem é extremamente importante, sem falar que o denoising também pode
se constituir numa ferramenta auxiliar poderosa para os circuitos de sincronizagao.

Outro ponto que merece destaque e que pode parecer um pouco contraditédrio, ou
até irrelevante, é a proposi¢io de um esquema de reduc¢io de ruido para sistemas de
transmissdo que envolvem canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo, pois
nesses casos o desempenho de alguns sistemas € geralmente limitado pela IES e nao
pelo nivel de ruido. Porém, mesmo para sistemas que apresentam o efeito de PEI, é
importante observar que o ruido também impd&e sérias restrigdes de desempehho, pois
ele afeta a estimacfo de pardmetros do canal que sdo utilizados no esquema de recepgdo
e o proprio desempenho do decisor.

O real impacto do rufdo certamente depende do tipo de receptor utilizado. No
entanto, os efeitos dancsos por ele provocado no decisor e no estimador de canal in-
teragem no sentido de dificultar a recuperagfo da informagdo. Em decorréncia disso,
os desempenhos desses sistemas de comunicagdo sio severamente degradados em baixa
RSR. A acio do ruido é especialmente comprometedora quando os canais sdo rapida-
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mente variantes no tempo, devido & maior dificuldade em estimar e acompanhar seus
parametros, bem como em equalizacio e identificagio cega do canal. Por tais motivos,
processamentos de combate ao ruido sdo sempre desejdveis [55].

5.2 Técnicas de denoising

O recente ressurgimento do interesse na estimacio nio-paramétrica pode ser atribuido
ao aparecimento de fungbes de bases wavelets e suas propriedades de compactagio ou
concentracdo de energia e localizagio no plano tempo-fregiiéncia que motivaram di-
versas aplicagbes nas mais variadas dreas do conhecimento humano. De olho nessas
propriedades, Donoho e Johnstone em [26] propuseram o uso de fungdes 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 observag¢do ruidosa e se beneficiam da propriedade de concentragio
da energia dessa transformada que permite representar, com boa fidelidade, as fungdes
do espago de sinal com uma pequena parcela dos coeficientes da expansio, o que néo
se verifica para o ruido, principalmente se ele for modelado por um processo com DEP
plana. Neste caso ele pertence a um espago funcional de dimenséo infinita e, né média,
se projeta igualmente em todas as func¢des de base com coeficientes descorrelacionados.
No dominio da transformada os coeficientes sao contaminados por ruido com variincias
iguais aquela do ruido que contamina as amostras do sinal no dominio do tempo, porém
a energia do sinal fica confinada a poucos coeficientes. Em funcao disso, o nivel de ruido
pode ser reduzido zerando os coeficientes da expansio que se encontram abaixo de um
limiar pré-estabelecido.

O desempenho do procedimento de denoising depende sensivelmente do ﬁmiar de
comparacio. Segundo Donoho e Johnstone, se este pardmetro for adequadamente
escolhido, bons resultados podem ser obtidos para uma vasta gama de sinais [56].

Uma questdo basilar referente ao uso da transformada wevelet estd relacionada
com a escotha da familia de fungbes de base. Nesse tipo de transformada, diversas
familias de func¢des podem ser usadas para realizar a decomposigao, desde que __r_é,}:endam
a determinados requisitos (para uma melhor discusséo deste assunto veja o Aﬁéndice D
e as referéncias 14 citadas). Existem duas amplas classes de transformadas wavelets:
continua e discreta. As transformadas discretas, que sio as utilizadas neste trabalbo,
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podem empregar funcdes de base redundantes, ortogonais, biortogonais, por exemplo,
e mesmo nessas subdivisdes existern diversas classes de wavelets, como por eﬁcempio a
de Daubechies que ganhmi notoriedade na década de 1990. |

Para a aplicagdo de denoising é importante que as fungdes de base concentrem
a energia do sinal itil em poucos coeficientes da expansdo. Quanto maior for essa
concentracdo, mais coeficientes da expansdo poderdo ser eliminados no proéessa de
sintese sem provocar distor¢io, promovendo, dessa forma, uma severa reducdo do nivel
de ruido. No entanto, para a aplicagdo em sistemas de comunicacoes a busca das
fungdes de base pode ser realizada de forma mais pragmdtica: escolher fungdes que
minimizem a probabilidade de erro, que é, em udltima instancia, o principal pardmetro
para avaliagdo de desempenho dos sistemas digitais. Um incoveniente desta abordagem
diz respeito & dificuldade de manipulagao matemadtica para a avaliagao da probabilidade
de erro. ,

O autor reconhece a importancia de se realizar busca de fungdes de base, mas essa
discusso néo serd aqgui abordada em sua plenitude. Para canais AWGN e modulacgio
BPSK, foi estabelecido um ponto inicial para uma discussio mais profunda desse tema,
obtendo a probabilidade de erro em fun¢io do limiar de denoising e da transformada
wavelet usada. A partir dai, pode-se realizar uma busca de funcdes de base no sentido
de minimizar a probabilidade de erro do sistema.

A préxima, segio discute a técnica de denoising conforme inicialmente proposta por
Donoho e Johnstone [26,56,57).

5.2.1 Principios bédsicos

Os procedimentos de denoising tém por objetivo estimar o sinal z, a partir de obser-
vagdes ruidosas y,. Algebricamente as observagtes sdo dadas por

Yo = Tn + 7, para n=12--- N, (6.1)

sendo 7, o ruido de observacdo que € modelado por um processo estocdstico gaussiano
estaciondrio, com média nula, varidncia ¢ e densidade espectral de poténcia _plana.
Os procedimentos de denoising tomam a ransformada wevelet discreta (ﬁWT, da
expressdo em inglés Discrete Wavelet Transform) de y = (y1,¥2,+*,¥n)’ € passam
os coeficientes da transformada por um processador nfo-linear, no qual as @plitudes

desses coeficientes sdo comparadas com um limiar A. Os coeficientes cujas amplitudes
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estiverem abaixo do limiar de comparagio sio igualados a zero e os que estiverem
acima podem ser mantidos inalterados ou terem suas amplitudes reduzidas, de acordo
com o esquema de denoising adotado. A estimativa de # = (21,22, ,2Zn,), que
serd, denotada por &, é obtida realizando a transformada wavelet inverse (IDWT, da

expressdo em inglés Inverse Discrete Wavelet Transform) dos coeficientes resultantes
(Figura 5.1).

Fie DWT Processador IDWT

w Niio-linear Wt

Figura 5.1: Diagrama de bloco do procedimento de denoising.

B importante mencionar que as técnicas de denoising investigadas neste capitulo
usam apenas um limiar para todos os coeficientes. Classifica-se por escopo global os
procedimentos que funcionam dessa maneira, em contraposi¢io aos procedimento de
escopo local, que adotam diversos limiares de comparagio. Esta abordagem é empre-
gada no préximo capftulo e apresenta algumas vantagens para os casos que envolvem
rufdo colorido.

O procedimento descrito no pardgrafo anterior serd agora detalhado. Denotan-
do por & = (ay,- -+ ,an,) 0 vetor cujas componentes representam 0s coeficientes da
transformada wavelet discreta de y, tem-se

a=Wy, (5.2)

na gqual W é uma matriz de dimensdo Ny X N; que representa o operador linear
responsavel pela realizagfo da transformada wavelet. No Apéndice D algumas propri-
edades da transformada wavelet sdo discutidas e, em particular, a construcéio dessas

matrizes.
De forma similar, denotando por @ = (6y,-+- ,0n,) €0 = (1, ,7n,) 0s coeficien-
tes da transformada wavelet discreta de & = (21, %9, - ,Zn,) € 11 = (T, 2, + , in)',s

respectivamente, a Equagao 5.1 pode ser reescrita no dominio da transformada wavelet
da seguinte maneira
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No procedimento de denoising se utiliza funcbes de base wavelefs ortonormais.
Neste caso,

W iW =TI s (b.4)

sendo I a matriz identidade de dimensiio Ny x N;. Além disso, W' = W'.1

Inicialmente foram propostos dois procedimentos para obter os coeficientes mo-
dificados a partir da comparagio com o limiar A, e que sio aqui denotados por 8 =
(6y,6,,- - ,éN,)’ . Um deles adota um limiar abrupto e o outro um limiar suave. Ambos
s&o discutidos neste trabalho. Outros mecanismos foram propostos e uma discussdo
sobre eles pode ser encontrada em [58).

No procedimento com limiar abrupto, aqui denotado por Ty, se a amplitude de
um determinado coeficiente da observaciio estiver abaixo de A ele serd eliminado da

expansio (igualado a zero). Por outro lado, se o coeficiente possuir amplitude maior
do que o limiar ele serd mantido inalterado, ou seja

Q;, sela;| > A

0; = Ta (M) = ,
0, seljoy| <A

(5.5)
para todo ¢ € {1,--- , Nyl

No procedimento com limiar suave, aqui denotado por Tg, se um coeficiente possui
amplitude menor do que o limiar, ele é igualado a zero. Do contrério, sua amplitude é
reduzida por uma quantidade igual ao limiar. Nesse caso, §; fica dado por

" f | — A), > A
A LI LR AN E Y
0, |C£,'| S X

(5.6)
em que sgn (-} denota a funcdo sinal.

Os mapeamentos realizados pelos operadores nio-lineares T4 e Ts séo ilustrados
na Figura 5.2. Independentemente do mapeamento, o sinal estimado na saida do
procedimento de denoising, &, é dado por

&=W'4.

Para uma mesma familia de funcdes de base wavelets, 0 desempenho das técnicas

de denoising depende basicamente do limiar A e da estratégia de mapeamento. Em [56]

Devido &s sucessivas operagoes de convolugio realizadag para obter a transformada wavelet dis-
creta, em geral Ny > N; e W™ representa, na realidade, a inversa & direita de W {Apéndice D).
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Figura 5.2: Mapeamento com limiar A usando procedimento abrupto (linha tfaceja.da)
e suave (linha cheia).

e {26] foi proposto o limiar

Ao =0/ 2log Ny, (5.7)

denominado limier universal, que segundo os autores produz bons padries de desem-
penho.

A partir do trabalho seminal de Donoho muitos esquemas de denoising foram e
continuam sendo propostos. Técnicas desenvolvidas para ruido colorido, com base na
teoria de teste de hipiteses e na estimago bayesiana sdo alguns dos esquemas "que vém
sendo apresentados em congressos e em revistas especializadas. Trabalhos interessantes
que discutem essas e outras alternativas sio comentados em [58]. "

Na préxima secdo o procedimento proposto para remover ruido em receptores digi-
tais € avaliado analiticamente, considerando um sistema de comunicacio que compre-
ende canal AWGN e modulagdao BPSK. ;

96



3.3 Denoising em Sistemas de Comunicacoes

Embora neste trabalho o interesse esteja voltado para transformadas wavelets discretas,
inicialmente a discussdo é realizada assumindo uma representacio em tempo continuo.
Essa abordagem de apresentagio permite evitar num primeiro momento discussdes a
respeito da passagem da representagdo do sinal de tempo continuo para tempo dis-
creto. O intuito principal é discutir primeiro o sinal e suas estatisticas na safda do
procedimento de denoising. Posteriormente, discute-se a implementacio do procedi-
mento adotando transformadas discretas.

O sinal recebido na entrada do receptor em uma janela de tempo de dnfagﬁs To
centralizada em torno de 7 é dado pela equagio

y(t) = z(t) + 7(t) para 7 - ;—“ <t<T+ 12", . (5.8)

na qual 7j(t) representa o ruido, que é aqui modelado por um processo estaciondrio
gaussiano branco, com média nula e varidncia o?.

No Apéndice E é mostrado que, para um procedimento de denoising que emprega
uma, estratégia de mapeamento suave e limiar global A, a estimativa de :a;_-(-), aqgui
denotada por Z(-), fica dada por '

8(8) = ) OiaUnktbin () + D mialinttin(t) = A D Viabin (D), (5.9)
gk ik gk
na qual {U;;} e {V;x} sdo VAs que assumem valores nos conjuntos {0,1} e {—1,0,1},
respectivamente, {#;x} e {n;x} sdo os coeficientes da transformada wavelet de z(t)
e fi(t), respectivamente e ¢, ,(-) sdo funcGes de base wavelets. As definigbes e fdps
das VAs supracitadas sdo também apresentadas no Apéndice E, sendo determinadas
basicamente pelo limiar de denoising e pela transformada wavelet.

Analisando a Equacgéo 5.9, vé-se que o sinal Z(-) depende da informacéo trans-
mitida (embutida em {#;;}), do limiar de comparagdo e da transformada wavelet,
dependéncias essas evidentes de antem&o, mas que agora foram explicitadas matema-
ticamente.

A segunda parcela do lado direito da Equagdio 5.9 decorre do ruido que ndo é
eliminado pelo processo de denoising. Esta parcela é responsdvel pela varidncia do
estimador. Por outro lado, os termos do primeiro somatdrio para os quais U = 0,
juntamente com a terceira parcela do lado direito desta equagdo, contribuem para a
polarizacdo do estimador. |
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Conforme pode ser verificado no Apéndice E, para um dado conjunto délffungﬁes
de base wavelets, & medida que A aumenta a probabilidade de que U, = 0 também
aumenta, causando o aumento da polarizagdo e a reducdo da varincia do estimador.
No tocante & terceira parcela, o comportamento com A é mais complexo, pois a pro-
babilidade de que V4 # 0 se reduz com o aumento de ). Para este termo, o aumento
de A causa um aumento das parcelas que compdem o somatério, mas também uma
reducdo na quantidade de parcelas nao-nulas.

E importante notar que, além do limiar de denoising, as fungdes de base wavelets
possuem um papel importante na determinagdo da varidncia e da polarizagéo do es-
timador. Para a aplicacdo em questdo, um compromisso ou uma combinacio btima,
desses pardmetros 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 Equagdo 5.9 por ¢ ,(t) e integrando o ﬁésultado
no corpo dos reais (R}, obtém-se

[ a0ttt = S 00ss [ diaitm®ie + X mislin [ disihm(dit-
— 0o I —o0 ik —00 :

00
A3 Vi [ dabiaiat
ik —o0 '
supondo uma transformacao ortogonal, a equacio acima se reduz a
fw E@) i m()dt = O mUtm + mmlUim — AVim. . (5.10)
—X
Varrendo os indices [ e m em suas faixas de valores para cobrir todas as possiveis
translages e niveis de resolugio da transformada, o lado direito da Equacio 5. 10 produz
a transformada wavelet de &(-). B
A passagem da representacio da transformada wavelet em tempo continuo para,
tempo discreto envolve, inevitavelmente, uma certa aproximagie, da mesma forma que
ocorre com a transformada de Fourier.

Admitindo que #(-) pertence ou é bem aproximado por sua proje¢io no espago
funcional V;, que € o subespaco funcional de maior resolu¢io da transformada, entdo

Bt) =Y Oixbun(®), (5.11)
k

em que J é a quantidade de niveis de decomposigdo ou de resolugéo, {054} e {dax ()}

sdo os coeficientes e as fungdes de base do nivel de maior resolucio, respectivamente.
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Uma aproximagio de ordem prética geralmente imposta é admitir que os coeficientes
{64} sio obtidos por amostragem da funcio continua #(-). Neste caso, a transformada
wevelel pode ser implementada pelo algoritmo piramidal, operando diretamente sobre
esses coeficientes, empregando apenas filtros lineares e decimagdo, sem usar,. de fato,
as funcdes de base que definem os espagos funcionais?. Uma discusséo sucinta deste
algoritmo ¢ apresentada no Apéndice D.

A primeirs vista pode parecer que a imposi¢io acima mencionada é bastante res-
tritiva. No entanto, é importante ressaltar que independentemente das fun¢Ges de base
adotadas, 3 medida que J aumenta, as duragdes dessas fungbes vio se reduzindo. Em
particular, para valores elevados de J, as fungoes de base referentes ao espago funcional
de maior resclugio atuam aproximadamente como “funcdes impulso” e os coeficientes
referentes a este nivel de resolugio sfo amostras da fungdo continua £(t). Certamente
um requisito importante para que isto se verifique é que a funcfo Z(¢) seja limitada em
banda e que a amostragem atenda ao primeiro critério de Nyquist. _

Diante do exposto nos altimos pardgrafos, os coeficientes da transformada wavelet
de £(-) podem ser obtidos, atendendo certas restrigbes, com o algoritmo piramidal a
partir de suas amostras.

Agrupando as amostras da funcio #(-) no vetor & tem-se
We=U0o8+n0U -~ AV, - (5.12)

na qual © denota o produto de Hadamard [58]; U = (Uy,-- ,Up, ), V = (W}, -+, V)
en = (m, - ,9n,) 580 vetores aleatdrios obtidos arrumando organizando as VAs
{Uik}, {Vir} € {nix}, de acordo com a disposi¢io das funcdes de base na representagio
matricial da transformada, e @ = (#,--- ,0x,) e = (1, ,7n,)  s80 vetores cujos
elementos sdo dados por {#;4} ¢ {mx}, respectivamente. A ordenacio destes dois
iltimos vetores segue a mesma légica dos vetores aleatdrios.

A 16gica de organizacio dos indices é a seguinte. Inicialmente, sdo agrupados os
coeficientes referentes ao nivel de maior resolugio 7 = J. A seguir sdo agrupados
os coeficientes do nivel j = J — 1, posteriormente sio agrupados os coeficientes do
nivel J — 2, e assim sucessivamente, até que seja atingido o nivel de menor resolugéo.
Conforme denoiado na representagdo dos vetores aleatdrios, a quantidade_total de
coeficientes no dominio wavelets é igual a N,.

2Informagbes concernentes a essas fungdes ficam embutidas nos coeficientes dos filtros utilizados.
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Dessa forma tem-se
=W, (5.13)

sendo

8=00U+noU~-AV. (5.14)

Como mostrado no Apéndice E, 8 e 73 representam os coeficientes da transformada
continua de z(-) e de n(-), respectivamente. No entanto, adotando a mesma abordagem
empregada na Equagido 5.11, esses coeficientes podem ser aproximados pela DWT dos
respectivos sinais amostrados.

Considerando as discussGes apresentadas, neste trabalho é proposto um processa-
mento de entrada para receptores digitais, cuja capacidade de remogdo de ruido advém
do uso de denoising. O diagrama de blocos simplificado de um sistema de comunicagoes
que emprega o referido procedimento é mostrado na Figura 5.3, no qual o receptor e
seu processamento de entrada sfo indicados em destaque, sendo o Gltimo composto
basicamente de um filtro limitador de faixa, um amostrador na taxa P/T, sendo P o
fator de superamostragem, células de meméria (buffer), procedimento de denoising e
decimador.

Na discussdo que se segue é assumido que o filtro elimina o ruido faixa larga mas
mantém sua DEP plana dentro da banda passante do sinal de interesse, que a taxa
de amostragem ¢ superior & taxa de simbolos e que o buffer acumula as amostras
necessarias para viabilizar o procedimento de denoising, 0 qual é realizado em lotes.
Além disso, a discussfo considera o esquema de modulagdo BPSK, canais caracterizados
pelo modelo AWGN e procedimentos de denoising que empregam mapeamento suave
com limar de escopo global. O algoritmo de recepcio opera na taxa de simbolos, por
esse motivo foi incluido um decimador na saida do processamento de entrada.

Receptor
T T .
' » 8 (i}
- 1 Filro Amoastrador | ¥, X s
;3;;;2 — Fﬁm.di AR > limitador de |—"r natmxa Decimador | Decisor  [—1—m=
Transonissdo \‘/ ! Paixa PIT & buffer P amostras | |
1
1 ]
i
Ruido Gaussianc ‘ Processamento de entrada H
Branco b e e — e

Figura 5.3: Diagrama de blocos de um sistema de comunicagio que emprega o proces-
samento de entrada proposto.
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O sinal armazenado no buffer no n-ésimo intervalo de simbolo é dado por
yk(n) = xk(n) + ﬁk(n)‘«‘ para k= 1! 2: e :Pa (515)

em que 7jx(n) ¢ modelado por ruido gaussiano branco com média nula e varidncia o?
e zx(n) = sphr(k), sendo s, o simbolo transmitido no n-ésimo intervalo de simbolo e
hr(-) o pulso basico de transmissio, que se admite possuir duragfio igual ou inferior
a0 intervalo de simbolo. Assume-se também que os simbolos transmitidos sdo IID e
extraidos do conjunto {—1,1}.

Denotando a DWT de y(n) = (3:{n),--- , yp(n))’ por a(n) = (a1(n), -+, an,(n))
tem-se

a(n) = Wy(n), (5.16)

na qual W possui dimensdo N, x P. E importante ressaltar que o valor de N, depende
do tipo de funcdes de base wavelets adotado. Em particular, considerando wavelets de
Haar tem-se Ny = P. Para outras wavelets N, > P.

Denotando as DWTs de z(n) = (z1(n), z2(n), - - ,zp(n)) e fj(n} = (fu(n), - , fr(n)
por 8(n) = (Bi(n),---,0%,(n)) e n(n) = (mn),---,7n,(n)), respectivamente, a
Equagio 5.15 pode ser escrita no dominio da transformada wavelet da seguinte ma-
neira

a(n) = 0(n) + n(n). | (6.17)

Considerando essas notacdes e os resultados apresentados nas EquacGes 5.13 e 5.14,

na saida do procedimento de denoising tem-se
&(n) = W'0(n), (5.18)
sendo
8(n) = 8(n) ©U(n) + n(n) © U(n) — AV (n). (5.19)

Admitindo que o indice do instante 6timo de amostragem dentro do intervalo de
sfmbolo é i,, entdo a amostra do sinal na entrada do decisor referente ao n-ésimo

intervalo de simbolo é expresso por
2, (n) = W(is, ) 8(n), (5.20)
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sendo W (i,,:) a i,-ésima coluna de W.

A seguir, as VAs {U;(n)} e {V;(n)} e suas respectivas fdps sdo spresentadas. De
acordo com as definices contidas no Apéndice D essas VAs sdo dadas por 3

0, se |9i+7?i| <A

U; = ,
1, sel|ti+m|>A
e
-1, G+m<=A
Vi=40, |&i+ml<A,
1, &+m>A

com fdps dadas por

fu(Us) = (1 — p3) 6 (Us) + pid (U; — 1)

e
(V) =@ (Vi+ 1)+ (1-p)é (Vi) +@d (Vi—1),
sendo
= PI (i&f.i > )‘) 3
gi = Pl‘(f,‘ > ’\)3
G=Prfi<-A)=p—gq,
nas quais

fi ~ N (95,0‘2) .

denota uma VA gaussiana com média 6; e varidncia o”.

(5.21)

(5.22)

4. (5.23)

(5.24)

A fim de analisar o desempenho do sistema, é importante inicialmente encontrar

a fdp de d;. No desenvolvimento que conduziu 4 determinagio dessa fdp, as seguintes

propriedades estatisticas foram consideradas:

3Para simplificar a notagio, doravante o argumento que indica o intervalo de simbolo dessas VAs

serd omitido, sendo utilizado apenas quando sua informagio for indispensével. Dessa forma, serd

empregado z; em vez de z;(n), 1; em vez de 5;(n), U; em vez de Us(n) e V; em vez de Vi(n). Além

disso, serd utilizado §; em vez de é,'(n).
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e as VAs {7;} sdo estatisticamente independentes. Este fato decorre do uso de
fungbes de base ortonormais e do modelo de ruido;

e 3 independéncia estatistica das VAs {1;} faz com que as varidveis aleatérias {U;}
e {V;} sejam independentes entre si.

Considerando essas propriedades, foi mostrado no Apéndice E que a fdp de 6; é dada
por

0 =0 =p)8(0)+ e [JC—’Q,—W—] u(¢)

s (5.25)
oxp [J&:ﬂ:&} o)

.+.

1
Voro 202
na qual u(-) e §(-) denotam as fungdes degrau unitirio e impulso unitério, respectiva-
mente,

E importante verificar que para A = 0 (processamento de entrada sem denoising),
tem-se p; = 1 e f3 () fica dada por uma fdp gaussiana com média z; variancia o, para
todo 4, como esperado. Por outro lado, quando A — oo, tem-se p; — 0 € f;.(-) = d(),
0 que também é esperado pois, para sinais de energia, que sdo os de interesse neste
trabalho, ¢ impossivel que algum coeficiente supere o limiar neste caso.

De acordo com a Equagio 5.20, &;, (n) é dada pela combinacio linear das varidveis
aleatérias §; com pesos dados pelas entradas da i,-ésima coluna da matriz wavelet.
Como ¢ mostrado no Apéndice D, as varidveis aleatérias 6; sdo estatisticamente in-
dependentes. Portanto, a fdp de %;,(n) é obtida convolvendo as fdps das varidveis
aleatérias w; £ W (4, i,) 6;, cuja aproximacdo analitica é considerada a seguir.

Define-se Z3 como a soma parcial das varidveis aleatérias x;,

Zy2Y ki, 1SkSN (5.26)

e se denota por:

pri(m) = E (k")
#(m) =E (&) e
i (m) =E (dr), (5.27)



os momentos de ordem m de Z, k;, ;, e 6;, respectivamente.

Os momentos de Z; podem ser expressos em funcdo dos momentos de k;, da seguinte
maneira

m

TAOESY (i:) 15 (k — e, (m —p) para k> 1. (5.28)

p=0

A Equacédo 5.28 fornece, de forma recursiva, os momentos da soma de k VAs esta-
tisticamente independentes em termos dos momentos da soma de k¥ — 1 dessas VAs e
dos momentos da k-ésima VA. Em particular, tem-se .

s(m) = w7 (N). (5.29)

Combinando as Equactes 5.28 e 5.29, verifica-se que para determinar os momentos

de ;, é preciso apenas obter os momentos das VAs {6;}, visto que a relagéio enire estes
momentos e os momentos de k; é

P (m) = W (3, 35)™ pg, (m). (5.30)
Tendo sido determinados os momentos de Z;,, pode-se empregar uma técnica base-
ada em momentos para aproximar analiticamente a fdp do sinal na entrada do decisor.
Conforme apresentado no Apéndice D os momentos de §; sio dados por:
p(0)=1e (5.31)
pg,(m) = pig, + pd,, param > 1
com

lu'}n = (m - 1)0 au'm-—2 -+ ( A)”‘m—la
= (m - 1)0'2lum—2 + (9' + )\)lum—-l' (532)

As equagtes recorrentes apresentadas acima sio vilidas para m > 2, com as seguintes
condi¢des iniciais:

#1 = giv
2
= (6- 0+ Gmexp -4,
B=p—ge
1= (0 + ) — G exp [ L‘i;j—,éﬁ] . (5.33)
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5.3.1 Aproximacgaoc Analitica de fdp Usando Técnicas dos Mo-
mentos

A aproximacido de fdp usando momentos estatisticos € um campo vasto de investigacao,
para o qual hd védrios procedimentos propostos. O Apéndice C apresenta, de forma
bastante resumida, quatro técnicas com este propdsito, a saber: a regra da gquadrature
de Gauss (RQG), a série de Edgeworth (SE), a série de Gram-Charlier (SGC) e a
mazimizacdo da entropia (ME). Além disso, no referido apéndice sdo comentadas e
listadas diversas referéncias no assunto.

Inicialmente, as quatro técnicas supracitadas foram empregadas no sentido de ob-
ter a aproximacio da fdp de #;, usando os momentos deduzidos na secido anterior.
No entanto, os desempenhos obtidos nao foram satisfatérios. Algumas das técnicas,
como a SGC, a SE e a ME, geraram aproximagdes com valores negativos nas caudas e
nas proximidades da descontinuidade (mostra-se adiante que ha uma descontinuidade
nesta fdp). Para a RQG as funcdes geradas nio apresentaram valores negativos, o
que é garantido por construgdo, mas as curvas de desempenho obtidas usando as fdps
aproximadas divergiram grosseiramente daquelas obtidas por simulag¢io computacional.

Malgrado ndo existir uma prova cabal, provavelmente esses resultados se explicam
pela presenga conjunta de impulso e descontinuidade na fdp de g;, o que, apesar das
sucessivas operacgbes de convolugdo para gerar ;,, faz com que a fdp desta VA, aqui
denotada por fz, possua também um impulso e descontinuidade.

O impulso em #;, nfo representa um sério problema pois sua localizaglo e peso
podem ser determinados analiticamente sendo, portanto, possivel exclui-lo do processo
de aproximagio da fdp alvo. No entanto, a descontinuidade ndo pode ser tratada da
mesma, forma, pois ela afeta todos 0os momentos de forma desconhecida.

Diante do exposto, as operagdes de convolugio foram expandidas e os termos rela-
cionados com o impulso e com a descontinuidade foram identificados. O procedimento
adotado serd discutido a seguir.

A fdp de k; pode ser expressa da seguinte maneira

F(Q) = P8 () + FiQ), (5.34)
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com

—_— ' — -2_
1O & e |- E= ) g
‘ x N (5.35)
— (6 + Nw;)? _
e e

e P, £ 1 — p;, sendo {w;} extraidos dentre os elementos ndo nulos da i-coluna da
matriz wavelet.

Considerando essas definicdes, a fdp de &;, pode ser escrita por

f2(¢)

li

(Pod(¢) + fo(€)) ® -+ ® (Pr-18(C) + fr—1(C))
= & (PA(O) + £, (5.36)
na qual K denota a quantidade de valores ndo nulos de W(:,4,), portanto, K < N, e

® denota a operagio de convolugao.

Utilizando as propriedades de distributividade e linearidade do operador convo-
lugdo, a Equacio 5.36 pode ser reescrita da seguinte maneira

¢) =6 g)ﬁﬂ+z(f,(¢) 1 P)+MEK)KJH )(% f“))}

i=0 i=0 Fe=l F4 =1 AVald) i=Va(i,1)
el Vi- i(*ff 1 K-1
+eet Z H P.'r) ( v f:(C)) + iﬁfi(C),
i=1 F#VK-1(8) K-1(B1)

(5.37)

em que {;{m) é um inteiro que denota a quantidade de termos formados convolvendo j
funcdes, considerando que existem m entradas néo nulas em W{:,i,). E possivel obter
a seguinte relagio de recorréncia

E_;(k) = lj_l(k — 1) + Ej(k - 1), (538)
cujas condi¢oes de contorno sdo:

(k) =1, paraVk, k < K;
(k) =1, paraVk,k < K e
I;(k) =0, paraVk,jcomk>jek < K. (5.39)
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Ainda com rela¢do & Equagio 5.37, V; é uma matriz de indices de dimensfo I;(k) x j.
Cada linha dessa matriz contém os indices das fungbes que compGem a convolucio. Por

exemplo, considerando k = 4, com indices 0, 1,2 e 3, e j = 2, entdo lr(4) =6 e

o 1)

0 2
0
n=| (5.40)

13
\* 2/

Definindo os pardmetros A; € A como

K1 K-1
A= [] A A=]]~ (5.41)

Je=l,j i i=0
tem-se

iz(K)

K-l Va(i,2)
O =450+ L £0A+ Y (4ue "8 £Q)
i=0 =1 S (5.42)

I —1(k) ,
ot é (AVx—l(i} t:;%’i): Ji (C)) + I:é?olfz(o

O primeiro termo do lado direito da Equacio 5.42 representa um impulso em zero
com amplitude conhecida. J4 o segundo termo é uma soma ponderada das fungoes
{fi(:)}, na qual tanto essas fun¢bes quanto os termos de ponderagéio sio conhecidos,
sendo este termo responsdvel pela presenga do impulso e da descontinuidade na fdp da
VA que representa a saida do procedimento de denoising. |

A Equagdo 5.42 contém um total de

K
D m(E) =25, (5.43)

m=1

parcelas, das quais K + 1 sdo conhecidos: o impulso e o segundo somatério do lado
direito da referida equacdo.

Considerando a Equacio 5.42, a fung¢fio caracteristica da VA #;,, aqui representada
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por Cjz, pode ser expressa por

K-1 la3(K) Va(i,2)
A+ Z Ci(w)A; + E (sz(i) H C‘,-(w))

i=0 i=1 i=Va(i,1)

i

Cs(w)

I 1(k) Vie1{{,K-1) K-t
+ee Z Ave_ 1ty H Ci(w) } + H Ci(w).
f=xl

i=Vi-1(i,1) i=0

A expressdo acima pode ser reescrita como

Cs(w) = S(w) + R(w),

sendo,
K—1
S(w)=A+ Y ACi(w),
i=0
com -
Ci(w) = f fiz)e™dz,
e

13(K} Va(i,2)
Rwy = > (AVa{i) I Ci(w))

i=1 i=Va(i,1)

fe=1 i:VK_1 (i,l) =0

lx-1{k) Vi -1(i,K~1) K-1
+oeet E Ay 1) H Ci{w) § + H Ci(w).

Admitindo que C;(w) pode ser representado por

Ci(w) = i b))

1 2
— I

pe,(m) sem>1,
pi{m) =
1-F sem={,

com

pode-se expressar S{w) como

S(w) = f: m"—(jw)zm(z),

P I

com

) = S A sel>1
: A+ Zfi;l A;ji(0) sel=0
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Supondo também que Cjz(w) admite uma expansio do tipo

= 520t

, (5.53)
prs k!
R{-} pode ser expressa da seguinte maneira
(!
R(w) = z (Jw) u ( ), (5.54)
1=0
com _
pir (1) = pg(l) — pa(2)- (5.55)

A partir das equagdes dadas acimma R(-) e S(-) podem ser vistas como fungdes carac-
teristicas das “varidveis aleatdrias” r e s, a menos de uma constante de normalizagio.

Tomando a transformada de Fourier inversa obtém-se
K-1

F(0) = AS(Q) + ) £(OA: + £:(0), - (5.56)

i=0
na qual A, {A;} e as fungBes {fi(:)} sfio conhecidas. Portanto, a fdp de &;, pode ser
determinada a partir de f.(-). Vale lembrar que os momentos de r sdo conhecidos e
que fr(-) é continua. Assim sendo, é provével que se possa obter uma boa aproximagao
analitica para f,(-) usando uma das técnicas dos momentos discutidas no Apéndice B.
Admitindo que tal aproximagdo de f,(-), aqui denotada por f,(-), tenha sido obtida,
a aproximagcho analitica da fdp de ;, pode ser representada por
K-1

fa(Q) = A8(Q) + D Aifi(€) + £:(¢). (5.57)

1=0
Na préxima secio sers avaliado o desempenho do sistema de comunicagio em questio,

usando esse tipo de aproximagio.

5.4 Calculo da Probabilidade de Erro

No Apéndice E mostra-se que os momentos pares da VA Z;, (n) independem do sfmbolo
transmitido no n-ésimo intervalo de simbolo. Por outro lado, 0s momentos impares

dessa VA condicionado & s, = 1 s@o simétricos aos respectivos momentos quando

condicionados a s, = —1. Algebricamente tem-se
/ % fan(z)dz = / % f3-1(z)dz,
o —Q0 ;CX'}
[ e == [~ s (5.58)
e KD o O
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na qual fz,(-) € a fdp de I;,(n) condicionada a s, = 5. Considerando que z* é uma
fungo par e sempre positiva (exceto para £ = 0), que fz1(*) e fz-1(-) sdo funges
positivas definidas e que estas duas tltimas fungbes possuem a mesma forméi;é'a dnica
maneira de atender ds equagOes apresentadas acima é admitir que fz,(-) - fe-1(*)
e fan(-)} + fs—1(") sejam funcBes impar e par, respectivamente. Assim sendo, as fdps
supracitadas sao simétricas em relacio & origem. Diante disso, o limiar 6timo de deciso
para estimar o simbolo transmitido € zero. Este resultado ¢ importante, pois como o
procedimento de denoising ¢ nao-linear e polarizado, ndo havia confirmacao prévia
acerca desse fato.

Para o limiar de deteccio estabelecido acima, a probabilidade de erro do sistema
fica dada por

P, = Pr(%i,(n) > 0ls, = -1). - (5.59)

Considerando a Equagdo 5.59, a aproximagio analitica da probabilidade de erro,
que é aqui denotada por f’e, fica dada por "

X A 1K—1 } B+ A o
B=24 -5 Abs{ 502 +[ * (r)dr, (5.60
=5+ 3 2 Ade (o) + [ ar  (560)
sendo @¢(-) definida por,
- 9 > '
@ &= ~? 61
c (o) 7 exp(—~7°)dr, (5.61)

e fi = (b, By, -+~ , in,) a DWT da RI do pulso de transmissio.

B importante ressaltar que, dependendo da técnica dos momentos empregada, a
integral presente na Equagao 5.60 tem uma forma fechada.

De acordo com a Equacio 5.60, a probabilidade de erro do sistema fica explicita-
mente determinada em fun¢do do limiar de denoising e implicitamente pelas fungées
de base da transformada wavelet, cuja dependéncia se reflete nos valores assumidos por
h, Ae {4;} '

Face ao exposto no pardgrafo anterior, o problema de otimiza¢3o do desempenho
de um sistema de comunicagio pode ser encarado como um problema de minimizagio
com restrigdes, no qual a fun¢iio custo é a probabilidade de erro e as restri¢bes sio espe-
cificadas de tal sorte que W possua as propriedades de uma matriz wavelet, discutidas
no Apéndice D.
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5.5 Resultados Numeéricos

Esta se¢do apresenta alguns resultados de simulagdo computacional de um sistema de
comunicacao cujo canal é caracterizado pelo modelo AWGN, e que emprega modulacio
BPSK e o processamento de entrada proposto neste capitulo. O objetivo principal
dessas simulagdes é o de avaliar os resultados analfticos aqui obtidos.

O diagrama de blocos do sistema utilizado para esta avaliaco de desempenho foi
apresentado na Figura 5.3, no qual, o filtro limitador de faixa néao distorce a forma
do pulso basico. O procedimento de denoising emprega mapeamento suave com limiar
global A e é 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 é incluido um decimador de P amostras
para fornecer ao decisor apenas uma amostra por intervalo de simbolo. A RI do filtro
de transmissio é dada pelo pulso de Hanning, que foi escolhido arbitrariamente. Vale
mencionar que outras simulacdes, cujos resultados nfo estio aqui incluidos, foram
realizadas, considerando outras formas de pulsos e na esséncia os resultados obtidos
sdo similares aos apresentados a seguir.

Nas figuras que se seguem sdo mostradas as curvas de desempenho que foram obtidas
analiticamente e via simulagio computacional. Os resultados analiticos fora.xﬁ';obtidos
aproximando a Equacdo 5.60 pela série de Gram-Charlier com seis momentos.

Os resultados de simulagdes foram obtidos considerando wavelels dadas pelas fungdes
de base de Haar e de Daubechies. Nesse ultimo caso, foram consideradas as familias
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 hy, e a do
filtro de escalonamento, Iy, sio:

by = 5(1,1), )
hy = 55(1, -1)". (5.62)

Para as wavelets Db2 as Rls desses filtros sdo denotadas por hp; e Ipy, sendo dadas
por:

Ipsz = (—0,1294, 0,2241, 0,8365, 0,489);
hpws = (0,483, 0,8365, —0,2241, —0,1294) . (5.63)
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Finalmente, para as wovelets Db3 as Rls dos filtros wavelets e de escalonamento sio
dadas respectivamente por:

Ipes = (0,0352, —0,0854, —0,135, 0,4599, 0,8069, 0,3327);  (5.64)
hupss = (—0,3327, 0,8069, —0,4599, —0,1350, —0, 0854, 0,0352)".

Na Figura 5.4 sdo mostradas curvas de desempenho em fun¢io do limiar de denos-
ging, considerando uma RSR de 4 dB e P = 32. A RSR é expressa em termos da razao
entre a poténcia do sinal transmitido e a do rufdo na saida do filtro de recepgiio que foi
considerado ideal com largura de faixa igual a P/T. Com essas especificagdes o ruido
que contamina as amostras do sinal na entrada do procedimento de denoising possui
DEP plana. Além disso, a DWT é obtida considerando trés niveis de resolugio (J = 3)
e as fungbes de base wavelets Dbl e Db2,

Na Figura 5.5 s8o apresentadas curvas de taxa de erro de bit (BER) em funcfio
do limiar de denoising, considerando P = 16, fung¢bes de base wavelet Dbl, J = 2, ¢
trés valores de RSR. Por fim, na Figura 5.6 sdo apresentadas curvas de desemnpenho
em funcio do limiar de denoising considerando P = 32, funcdes de base wavelet Dbl,
RSR=4 dB,e J=2,3e 5. _

Apesar de se ter utilizado apenas seis momentos na aproximagao analitica da fdp da
VA r, a andlise global dos resultados apresentados nas figuras supracitadas mostra um
bom ajuste entre as curvas obtidas mediante aproximagfo analitica e aquela_,s. geradas
por simulagio computacional. B

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, © denoising exerce pouca influéncia. Diante disso,
a parcela da supracitada fdp referente a aproximagio realizada com as técnicas dos
momentos é mais importante na faixa intermedidria de valores do limiar de denoising.
Em razdo disso, observa-se que nessas faixas de valores um pequeno desajuste entre
os resultados analiticos e simulados apresentados nesta secdo. Esse desajuste pode ser
reduzido aumentando a quantidade de momentos usados na aproximagéo, no entanto, é
importante verificar que as curvas apresentadas sfo precisas para fins de determinagéo
do limiar de denoising 6timo.

A Figura 5.5 mostra que o desempenho do procedimento proposto depende das
funcdes de base empregadas, comportamento esperado em fungdo da propriedade de

representacao com parciménia, que depende da “adequagio” entre as fungGes de base
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Figura 5.4: BER x limiar de denoising para as fungGes de base Dbl, Db2 e Db3
considerando J =2, P =32 ¢ RSR =4 dB.

¢ 0§ sinais a serem expandidos.

Vale notar que as Figuras 5.4, 5.5 e 5.6 indicam que o desempenho da técnica
proposta é sensivelmente dependente do valor assumide pelo limiar de denoising. Com
relacio a este aspecto € importante fazer alguns comentarios.

Para elevados valores do limiar, poucos coeficientes passam pelo procedimento de
comparagio, provocando, como discutido na Equacgio 5.9, elevada polarizagio e peque-
na varidncia do estimador. Nessas condigGes, verificou-se através de simulages cujos
resultados ndo sao aqui apresentados, que os sinais na entrada do decisor sdo extrema-
mente suaves (componentes de altas freqiiéncias do sinal de interesse sfio suprimidas),
corroborando a argumentagio acima emitida. B

Por outro lado, para X pequeno, muitos coeficientes passam incélumes pelo proce-
dimento de denoising, prejudicando o processo de redugéo da poténcia do ruido, o que
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Figura 5.5: BER x limiar de denoising para RSR de 2, 4 e 8 dB considerando Dbl,
J=2e P=16.

leva a uma situagio inversa da anterior: estimacio com grande variincia e pequena
polarizacdo. Isso também foi constatado mediante simulagio computacional.

Em suma, tanto para pequenos quanto para elevados valores de A, os desempenhos
observados foram severamente degradados em comparag¢io ao produzido pélo uso do
limiar 6timo. No primeiro caso isso se deve & pequena redugdo do nivel de ruido (grande
varidncia) e no segundo & grande polarizagdo do estimador, resultante da supressio de
uma parte consideravel da energia do sinal transmitido. _

Um aspecto a ser destacado a partir do conjunto de resultados numéricos apresen-
tados é que o valor do limiar étimo para realizar o procedimento de denoising suave, no
contexto aqui investigado, se altera significativamente com a quantidade de niveis de
resoluciio, como pode ser observado na Figura 5.6. Para dois e cinco niveis de resolugdo
os valores 6timos desse pardmetro sio respectivamente 0,6 e 1,4. Mais importante ain-

114




10 - ¢ T

T 1 T 1 L] T

—+—  Analitico (5 niveis)
oo Simulado (5 niveis)
4| | —©— Analitico (3 niveis)
o Simulado (3 niveis)
—w-—  Analitico (2 niveis)
o Simulado (2 niveis)

e}
x
w
m
10°
107
10"5 1 1 1 i ) ) 1 L L
0 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 18 2
Limlar de denolsing

Figura 5.6: BER x limiar de denoising para J = 2, 3 e 5 considerando Dbl, P =32 e
RSR=4 dB. )

da: o uso de A = 0, 6 no segundo caso provoca uma severa degradacio de desempenho.
Por outro lado, o valor do limiar étimo é pouco influenciado pelo tipo de fungbes de
base e RSR.

Apesar do pequeno conjunto de resultados considerados nessa segdo, é importan-
te notar que muitos pardmetros influenciam de forma significativa o desempenho do
esquema de recepgiio que emprega ¢ processamento de entrada proposto. Este fato
valoriza a andlise matematica realizada, que possibilita caracterizar rapidamente o de-
sempenho do referido esquema de recepgio para diferentes combinagdes de formato de
pulso bdsico de transmissfo, transformada wavelet, limiar de denoising, niveis de reso-
lugdo e fator de superamostragem, o que € praticamente invidvel por meio de simulacio
de Monte Carlo.
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5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi proposto um novo processamento de entrada para receptores digitais,
cuja capacidade de remocio de ruido advém do uso de técnicas de denoising. Apesar
do procedimento proposto ser geral, neste capitulo, no afd de desenvolver um conjun-
to inicial de ferramentas para avaliagio analitica de desempenho, foi investigado um
cenério de comunicacio simples, com modulagio BPSK e canal AWGN.

Foi apresentada uma revisio sucinta de algumas técnicas bédsicas 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 técnicas de momentos
para aproximar a fdp do sinal na entrada do decisor. E importante ressaltar que,
apesar do modelo de sistema de comunicagdo ser extremamente simples', 0 'p'rocessa—
mento de entrada proposto é nio-linear, e obter expressoes paia probabilidade de erro
nessas condicdes €, em geral, uma tarefa drdua. Nesse caso ndo foi diferente. Muitas
dificuldades foram encontradas, especificamente no que se refere ao usc das técnicas
dos momentos. Essas dificuldades foram sendo suplantadas mediante solugdes originais
aqui propostas.

Uma importante dificuldade veio 3 tona pelo fato dessa fdp possuir descontinuidade
e um impulso na origem, caracteristicas que conjuntamente impdem sérias restri¢des
de desempenho as técnicas dos momentos. Nesse caso, foram realizadas manipulagoes
algébricas nos momentos dessa VA para contornar ou solucionar esses inconvenien-
tes separando a fdp em trés partes: uma referente ao impulso, outra decorrente da
descontinuidade e a dltima uma fung¢an continua. _

Como fruto da andlise realizada, obteve-se uma aproximagéo analitica da fdp do
sinal na entrada do decisor dividida em trés parcelas, cada qual decorrente das partes
supracitadas. Para as duas primeiras parcelas, que impunham sérias restri¢bes de
desempenho &s técnicas dos momentos, foram fornecidas expressoes fechadas a partir
da expansio wavelet do pulso bésico de transmissdo. A ltima parcela, por seu turno,
foi obtida por aproximagdoc analitica a partir de seus momentos estatisticos, os quais
foram determinados analiticamente.

A partir da fdp do sinal na entrada do decisor chegou-se & expressio para a proba-
bilidade de erro de bit do esquema de recepgdo, a qual ficou especificada em termos de
pardametros do procedimento de denoising.

Por fim, foram obtidas curvas de desempenho via simulagio de Monte Carlo em
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fungio do limiar de denoising para alguns valores de RSR, fungdes de base wavelets
e niveis de resolugio. Esses resultados corroboraram as dedugles que foram obtidas,
usando a técnica de Gram-Charlier com seis momentos. g

No préximo capitulo, avalia-se mediante simulacdo computacional 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 Freqiiéncia

Neste capitulo, como no anterior, técnicas de denoising s8o avaliadas no con_t_exto dos
sistemas de comunicacdes digitais, especificamente nas estruturas de procéSSamento
de entrada dos receptores cuja finalidade precipua é a de reduzir o nivel de ruido
subjacente sem distorcer o sinal de interesse. A acg@o dessas estruturas facilita o tra-
balho subsegiiente do receptor no que concerne & deteccao ou estimagao dos simbolos
transmitidos. Ao contrario do capitulo anterior, cuja abordagem focalizava a avaliacdo
analitica de desempenho, este capitulo contempla a obtengéo de resultados via simu-
lagdo computacional. _

As simulacGes apresentadas neste capitulo contemplam cenarios de cox_ﬁunica.gio
mais complexos que o discutido no capitulo anterior, principalmente no que se refere
a0 modelo de canal adotado, que tem implicactes diretas na estrutura do receptor.
Aqui sdo considerados canais seletivos em freqiiéncia, esquemas de modulagio QPSK
e filtros de transmissdo e recepcio cujas RI se estendem além do intervalo de simbolo.
Além disso, nos esquemas de recepcdo sdo empregados equalizadores. :

Para ilustrar os beneficios de desempenho produzidos pelo tipo de prodessa.mento
de entrada proposto, sua utilizagio, em conjunto com um DFE (do termo-em inglés
decision-feedback equalizer) [3,25] é avaliada via simulagio computacional, considerando
canais seletivos em freqiiéncia e invariantes no tempo. Para fins de comparagio, sdo
também investigados esquemas de recep¢io que tém sido amplamente empregados, 0s
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quais empregam o DFE na sua versio sincrona (coeficientes dos filtros espagados no
intervalo de simbolo) ou fracionada, com algumas combinagdes de filtros de transmissdo
e recepcdo. No total quatro sistemas de comunicagdes sio avaliados.

O restante deste capitulo é dividido em quatro secies. Na Secfo 6.1 apresenta-se
alguns comentdrios importantes referentes ac procedimento de denoising empregado
no processamento de entrada proposto. Isso se faz necessdrio devido a algumas dife-
rengas importantes entre o procedimento aqui empregado e o considerado no capitulo
anterior. Na Sec¢fio 6.2 é apresentado o sistema simulado, com énfase na estrutura de
processamento de entrada. Na Secéo 6.3 sdo apresentados e discutidos os resultados

de simulacdo e, por fim, na Secio 6.4 sdo apresentadas as conclusdes deste capitulo.

6.1 Consideragoes Preliminares

No capitulo anterior foi considerado um sistema de comunicagbes extremamente simples
a fimn de simplificar a anélise matemdtica 14 realizada. Apesar dos resultados 14 apresen-
tados terem elucidado importantes pontos referentes ao esquema proposto, os cendrios
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 diferencas em relagdo & discutida no capitulo anterior,
especialmente no que se refere & técnica de denoising como sera visto na segiiéncia.

As técnicas de denoising aqui discutidas empregam estratégia de mapeamento suave
com limiares de escopo local. Neste caso, ao contrario das técnicas de escopo global,
mais de um limiar de comparacéo é empregado para implementar a técnica.

Estratégias que empregam limiares de escopo local sfo especialmente atrativas
quando o ruido que contamina o sinal é colorido. Nesses casos, a correlagdo exis-
tente entre as amostras do ruido causa uma concentragio de sua energia no dominio da
transformada. Vale mencionar que devido & necessidade do uso de superamostragem
na implementagio do processamento de entrada proposto, em geral, as amostras de
ruido sdo correlacionadas. :

De acordo com o esquema de escopo local aqui adotado, para cada nivel de reso-
lugdio da transformada ¢ empregado wum limiar diferente A; [26,60,61]. Combinando a
estratégia de mapeamento suave com este esquema de escopo local, os coeficientes no
dominio da fransformada apds o procedimento de denoising, denotados por {é,-,k}, 580
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dados por

-~

O = sgn (o) (s ul = Xj) Zjasul5a;y PETA G < J, (6.1)

na qual sgn (-} denota a fungdo sinal, o4 sio os coeficientes da transformada wavelet
da observagao ruidosa, j representa um particular nivel de resolucio da DWT, T4
representa a fungdo indicadora do conjunto A e J denota o nivel de maior resolugic
da transformada.

E importante lembrar (Apéndice D) que para obter os coeficientes referentes aos
menores niveis de resolucio da transformada, as amostras do sinal passam por sucessi-
vos processos de filtragem passa-baixas. Como o sinal de interesse deve apresentar um
contendo espectral nas baixas freqiiéncias maior do que o ruido, sua concentracgio de
energia nesses niveis de resolugio ¢ maior do que aquela obtida para o ruido. Essa mes-
ma conclusdo pode ser atingida langando méo de argumentos oriundos da abordagem
estatistica: o sinal é por hipétese mais correlacionado do que o ruido, o que permite
uma maior concentragio de sua energia nos niveis de menor resolugéo.

A reducgao de amplitude dos coeficientes referentes aos menores niveis de resolugio
da transformada pode aumentar sobremaneira a polarizagdo do estimador. Este é um
risco desnecessdrio, pois, como discutido acima, pouca energia do ruido deve estar
presente nesses coeficientes. Diante disso, aqui se propde que apenas os coeficientes
referentes aos niveis de resolugio de J, em diante passem pelo processamento ndo-
linear. Os demais devem ficar inalterados. Algebricamente esse procedimento é dado
por

éj,k _ sk para j < J,, ’ ‘7.' (62)
sgn (k) (Jegk] — Aj) Toyul>ryy) PRI J=Jy+1---J
E importante mencionar que a escotha de J, permite estabelecer um compromisso
entre a variducia e a polarizacio do estimador. Elevados valores de J; tendem a aumen-
tar a varidncia e reduzir a polarizagio do estimador, enquanto que pequenocs valores de
Js tendem a aumentar a sua polarizagio e reduzir a sua variancia.
Para implementar o procedimento proposto na Equacio 6.2 é preciso determinar
os valores dos limiares. Existem vdrios métodos para estabelecé-los [61, 62], dentre os
quais, foi escolhido o seguinte

Aj =84/ 2log(n;) para j = J,+1,--,J (6.3)
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sendo 4; um fator de escala referente ao j-ésimo nivel de resolucic e n; a quantidade
de coeficientes desse nivel. _

O fator &; pode ser obtido a partir dos coeficientes da transformada wavelet da
observac¢io ruidosa do j-ésimo nivel de resolucio, da seguinte forma '
MAD(aj¢)

52 =
I 0,6745 '

(6.4)

sendo MAD(a;«) o desvio absoluto médio dos coeficientes do j-ésimo nivel de resolugéo
e 0,6745 uma constante de calibracgo, especifica para a distribui¢do gaussiana [{61).
Como ficard evidente na préxima se¢io, por ocasido da discussdo referente ao sis-
tema simulado, o procedimento de entrada opera em um conjunto de N intervalos de
simbolo, ao contraric do esquema apresentado no capitulo anterior, que considerava
apenas amostras tomadas dentro de um intervalo de simbolo. A consideragdo de ape-
nas um intervalo de simbolo facilitou a manipulagio algébrica, porém limitou a andlise
a poucas familias de func¢bes de base e levou & necessidade de se usar um fator de

superamostragem elevado. Esses inconvenientes sao superados aqui.

6.2 O Sistema Simulado

O diagrama de blocos simplificado do sistema de comunicagdes simulado é apresentado
na Figura 6.1. A fonte gera simbolos estatisticamente independentes e identicamente
distribuidos. O transmissor é composto de modulador QPSK e filtro de transmissio.
A RI do canal é modelada por um filtro transversal com coeficientes invariantes
no tempo e igualmente espagados. Para alguns canais considerados neste trabalho
o espagamento entre coeficientes vizinhos ¢ igual 4 metade do intervalo de simbolo

T/2. Em ountros casos so considerados canais com espagamento igual ao intervalo de
simbolo.

Modulador . - oo Processamento || Equalizador
—- QPSK Filtro Canal de Entrada DFE s

¥

Ruido

Figura 6.1: Diagrama de blocos do sistema simulado.

O ruido assume valores complexos e é modelado por um processo aleatério esta-
cionario em sentido amplo, cujas componentes real e imaginéria sdo estatisticamente
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independentes. A especificagdo de primeira ordem dessas componentes é dada por VA
gaussianas de média nula e varidncia o®. _

O esquema. de recepgio é composto basicamente de dois blocos: o prccessémento de
entrada e o equa.liz__ador. Com relagao ao processamento de entrada duas estruturas sao
avaliadas. A primeira aqui rotulada de convencional é composta basicamente de filtro
linear invariante ao deslocamento e amostrador. O segundo, doravante denom-ina,do de
processamento de entrada proposto, se baseia no emprego de técnicas de deno‘i&éng. Por
fim, o uso de equalizador se faz necessdrio em fungio do tipo de canal de comﬁnicagéo
considerado. O equalizador utilizado é do tipo DFE.

As estratégias do processamento de entrada consideradas neste capitulo 55.0 mostra-
das na Figura 6.2. Em particular, a estratégia convencional é ilustrada na Figura 6.2a.
Como pode ser verificado, este esquema emprega um amostrador que opera na taxa
Q/T, sendo ¢ um fator de superamostragem que depende do esquema de equalizagio
usado. Quando @@ = 1, o equalizador opera na taxa de simbolos, ao passo qué quando
@ # 1, o equalizador é fraciondrio. Neste trabalho, sdo considerados equalizadores
fraciondrios com @} = 2.

Com relacio ao filtro de recepgio duas alternativas sio consideradas: -filtro de
recepgdo casado com o filtro de transmissdo (3] e filtro de recepgio plano né,;';'aixa de
passagem [2,63]. Em ambos os casos a RI conjunta formada convolvendo os;ﬁltros de
transmissdo e recepgiio é do tipo de cosseno levantado. Diferentes valores de fator de
excesso de faixa sfo considerados.

Na Figura 6.2b ¢ mostrado o processamento de entrada proposto. Ele é composto
de filtro de recepgio, buffer, amostrador na taxa P/T, processamento de denoising e um
decimador de P amostras, com fator de decimagdo igual a P. Portanto, independente
do valor assumido por P, a saida do processamento de entrada ¢ fornecida na taxa de
simbolos.

Maiores detalhes referentes aos filtros de transmisséo e recepcio, aos pardmetros do
procedimento de entrada e, principalmente, ao canal de comunicacao, sdo fornecidas
adiante.

E importante verificar gue o procedimento de entrada proposto demanda mais re-
cursos computacionais do que o procedimento convencional, devido ao uso da_Q técnica
de denotsing, cuja complexidade decorre essencialmente do use da DWT, e de supera-
mostragem.

Considerando que a observagio é formada por PN amostras (sendo N o nimero
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{b) Processamento de entrada proposto

Figura 6.2: Diagrama de blocos do processamento de entrada convencional e proposto.

de simbolos por bloce), a complexidade da DWT, expressa em termos do nimero de
operagdes de ponto flutuante é dada por O(PN) [62]. Além disso, 0 esquema proposto
introduz um retardo na decisdo de N simbolos. Por outro lado, as especificacbes do
filtro de recepgio podem ser relaxadas, uma vez que o combate ao ruido € realizado
principalmente pelo procedimento de denoising. Outro aspecto interessante é que, como
nio existe a necessidade de se adotar filtros casados no processamento de entrada, o
filtro de transmissfio pode ser projetado para favorecer ou atender outros requisitos de
projeto.

6.3 Resultados Numéricos

A taxa de erro de bit (BER) é o parimetro de desempenho usado para avaliar o
funcionamento dos esquemas de recepgdo sob investigacio. Os valores de-BER sio
computados em funcio da razdo entre a energia do bit (E;) e a densidade espectral de
poténcia do ruido (N). '

Os resultados sdo apresentados em duas sub-secbes. O objetivo principal da sub-
secio 6.3.1 é investigar o comportamento do esquema de recepgio variando alguns
paridmetros importantes do processamento de entrada proposto. Na Se(;ic')' 6.3.2, a

123



énfase é voltada para um estudo comparativo de desempenho entre esquemﬁs de re-

cepgdo convencionais e um que emprega o processamento de entrada baseado em de-
noising.

6.3.1 Desempenho Variando Alguns Pariametros do Procedi-
mento de Entrada Proposto

As curvas de BER apresentadas nesta segio foram obtidas considerando a transmissio
de 10° blocos independentes, cada qual composto de 512 simbolos. O treinamento do
DFE foi realizado antes da transmissdo da informacgio propriamente dita, usando o
algoritmo de filtragem adaptativa LMS e uma seqiiéncia pseudo-aleatdria composta de
64 simbolos. O fator de superamostragem foi fixado em dezesseis (P = 16). Além disso,
todos os resultados de simulacio apresentados nesta segao foram obtidos considerando
que a DWT possui sete niveis de resolugio (J = 7). :

No processamento de entrada convencional os filtros de transmissio e de recep¢do
sfo casados do tipo raiz quadrada de cosseno levantado, com fator de excesso de faixa
igual a 15%. Outros resultados de simulagio, que ndo sdo aqui apresentados, foram
obtidos considerando outros valores de fator de excesso de faixa e revelaram em sua
esséncia comportamentos similares aos obtidos para o valor de excesso de faixa menci-
onado acima.

No sistema de comunica¢io que emprega o processamento de entrada proposto
adota-se um filtro de transmissfo da familia cosseno levantado com fator de excesso
de faixa igual a 15% e filtro de recepgio do tipo Butterworth de segunda ordem, cuja
largura de banda de 3 dB ¢ denotada por B,. _

Trés canais, referidos como Chl, Ch2 e Ch3, cujas RI tém 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, 580 considera-
dos nas simulactes. Esses canais possuem atrasos espacados na metade do intervalo de
simbolo (T'/2) e suas respostas em amplitude sdo mostradas na Figura 6.3, na qual o
eixo de fregiiéncias é normalizado pela taxa de transmissao.

Como fica evidente a partir da figura supracitada, o canal Chl apresenta resposta
em amplitude pouco dispersiva, oferecendo um pequeno gran de dificuldade para o
equalizador, ao contrario dos outros dois canais que contém picos de atennagéo dentro

da banda de inferesse. Em particular, a resposta em amplitude do canal Ch3 mostra
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um pico de atenuacgio extremamente pronunciado na faixa de interesse.

E importante verificar ainda que as respostas ao impulso desses canais ndo apre-
sentam precursores, ou seja, o primeiro raio € o dominante. Como conseqiiéﬁcia deste
fato, o DFE projetado apresenta uma estrutura simplificada, na qual apenas & secdo de
realimentagao ¢ incorporada. Neste caso, a matriz de correlagdo do sinal de referéncia é
dada por uma matriz identidade, situacio em que o algoritmo adaptativo LMS produz
suas melhores caracteristicas de desempenho [5,8]. Diante disso, optou-se por usi-lo
para estimar os pardmetros do equalizador durante a fase de treinamento.

5 T T T T

T B 1

20} -
_25 i A Il ] 2 i
0 05 1 1.5 2 25 3

Freqiiéncia Normalizada

Figura 6.3: Resposta em amplitude dos canais simulados.

Na Figura 6.4 é apresentado o desempenho do receptor que erprega o processa-
mento de entrada proposto em fungio da largura de banda do filtro de recepgio (B;).
Os resultados sfo obtidos para o canal Ch3, utilizando as fungdes de base da familia
Daubechies com cinco graus de regularidade [28], aqui denotada por Db5, e J, = 4.

Nesta figura s@o incluidos resultados para 14 e 18 dB de raz8o sinal-ruido (Ep/No).
Além disso, sdo incluidos também os resultados obtidos para o esquema. de recepgio com
o processamento de entrada convencional. Neste caso, como B, é um parimetro que
afeta apenas o processamento de entrada proposto, as curvas de desempenho mostradas
s30 paralelas ao eixo horizontal.
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Figura 6.4: Desempenho em fungio da largura de banda do filtro de recepgio (m/T
Hz) para Ey/Ny = 14 e 18 dB. '

Os resultados apresentados na Figura 6.4 mostram claramente 'que o esquema de
recepcdo que emprega o processamento de entrada proposto supera o desempenho do
esquema de recepgiio que usa o processamento de entrada convencional, para todos os
valores de B, considerados.

O alargamento da banda de passagem do filtro de recepgio aumenta a poténcia do
ruido na entrada do procedimento de denoising e reduz a correlagio entre as amostras
do ruido. Essas tendéncias provocam efeitos conflitantes no procedimento de denoising.
Enguanto o primeiro prejudica, por razdes dbvias, o seu desempenho, o segundo, o}
favorece, na medida que ndo havera concentracio da energia do ruido no dominio da
transformada. Conforme indicado na Figura 6.4, o procedimento proposto produziu um
desempenho melhor para B, = 3/T. Além desse valor, o impacto negative provocado
pelo aumento da poténcia do ruido na entrada do procedimento de denoising parece
ser mais significativo do que os beneficios oriundos da redugao de correlagio de suas
amostras.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 sdo apresentadas curvas de desempenho para ¢ receptor

que emprega o processamento de entrada proposto. Esses resultados foram obtidos

126




variando-se alguns parimetros importanies da técnica de denoising. Qs resultados
mostrados na Figura 6.5 foram obtidos com J; = 4 e fungées de base do t'ipo Dau-
bechies com cinco, sete e nove graus de regularidade, aqui denotadas por Db5, DbT7
e Db9, respectivamente. J4 os resultados apresentados na Figura 6.6 foram obtidos
usando as fungtes de base Dbb e quatro diferentes valores de J,. Em ambos os casos
foi considerando o canal Ch3 e E,/N; variando de 0 a 30 dB com incrementos de 2 dB.
Além disso, empregou-se J=7 e B, = 3/T".

Os resultados apresentados nas Figuras 6.5 e 6.6 indicam claramente que o desempe-
nho do esquema de recepgio ¢ sensivel & escolha das fungdes de base e 4 quantidade de
niveis de resolucio cujos coeficientes passam incélumes pelo procedimento de ;_d_enoiséng
(J.). A seguir esses resultados sdo discutidos em maijores detalhes.

10°

| I L
15 20 25 30
E,/N, (B)

Figura 6.5: Desempenho do esquema proposto para algumas fung¢des de base.

Como mostrado na Figura 6.5, os melhores resultados foram obtidos para as fungdes
de base Dbb, principalmente para altos valores de /Ny, ao passo que os piores foram
verificados para as fun¢fes de base Db7. Neste dltimo caso observou-se inclusive uma
tendéncia 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 J, exerce um forte impacto na taxa de erro de bit do: ésquema
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Figura 6.6: Desempenho do esquema proposto para alguns valores de J,.

proposto. Para um pequeno valor de J,, coeficientes com conteddo significante de
energia do sinal de interesse podem ser excluidos, produzinde uma estimativa do sinal
transmitido muito suavizada (estimador com polarizagio grande). Por outro lado, se o
valor de J, é muito elevado, a reduciio na poténcia do ruido fica comprometida, produ-
zindo uma estimativa com grande varidncia. De acordo com os resultados apresentados
na Figura 6.6, um bom compromisso entre polarizagio e varidncia pode ser obtido com
J,=4.

E importante mencionar que em outras simulagdes realizadas, cujos resultados no
sao apresentados, revelam que o valor étimo de J; estd visceralmente relacionado com
a quantidade de niveis de resolugio 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
niimero de coeficientes por nivel depende da quantidade total de niveis de resolugdo da
transformada (J). Foi verificado, por simulacdo computacional, que a capacidade de
concentracdo de energia da transformada ndo é muito influenciada por J. Além 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 é diretamente proporcional a J.

Os resultados da comparagio de desempenho entre os esquemas de recepgio que
empregam o processamento de entrada proposto e o convencional sdo m'osi_fados na
Figura 6.7 considerando os canais Chl, Ch2 e Ch3. O esquema proposto foi simulado
com fungdes de base Db3, J, =4 e B, = 3/T. Nessa figura inclui-se também a curva de
probabilidade de erro de bit teérica para um esquema de modulagio 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 é sempre
melhor do que o do esquema de recepgao com processamento de entrada convencional.
Verifica-se também que a vantagem de desempenho propiciada pelo primeirc depende
da resposta ac impulso do canal. Por exemplo, para uma taxa de erro de 1078 0s ganhos
observados sdo de 0,5 dB para o canal Chl, 4 dB para o canal Ch2 e superiora 5dB para
o canal Ch3, indicando que essa vantagem aumenta 3 medida que o pico de atenuagao
dentro da faixa espectral de interesse fica mais pronunciado. Em particular,’._;';)'bteve«se
um consideravel ganho em termos de E,/Ny para o canal Ch3. Outros resulté,dos nao
apresentados neste trabalho, que foram obtidos para canais com diferentes respostas
a0 impulso confirmam essa conjectura.

6.3.2 Comparacao de Desempenho Entre os Esquemas Pro-

posto e Convencionais

Nesta se¢do o desempenho do receptor que emprega o procedimento de entrada pro-
posto é avaliado e comparado com o de esquemas de recepgdo usuais.

Trés destes esquemas, que se diferenciam pelos filtros de transmisséio e ‘Tecepeio
e pela quantidade de amostras por intervalo de simbolo empregada no filtro avante
do DFE, sio considerados. S3o contemplados nas simulagfes dois modelo's_j:“éléssicos
de canal invariante no tempo, que se caracterizam por apresentar severa a:ﬂenuagﬁo
dentro da faixa espectral de interesse [3, pp.615-617]. Estes modelos, aqui rotulados
por Ch4 e Ch5, tém RI 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 diferenca
entre dois atrasos adjacentes é sempre igual ao intervalo de simbolo.
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Figura 6.7: Desempenho dos esquemas convencional e proposto para os canais Chi,
Ch2 e Ch3. Inclui-se também a curva de probabilidade de erro de bit para o canal
AWGN.

As respostas em amplitude desses modelos sio mostradas na Figura 6.8, ;'.la qual se
vé claramente que o canal Ch5 é pior para fins de equalizacio, tendo em vista a sua
forte atenuagio dentro da banda de fregliéncia do sinal transmitido.

Outro fato interessante a ser notado é que as Rls dos canais investigados nesta secdo,
20 contrdrio dos considerados na segio anterior, apresentam precursores. Neste caso o
DFE é projetado com suas segdes avante e de realimentagio. Como as amostras que
entram na se¢io 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 é.lgoritmo's
que possuem maior robustez & correlagio do sinal de referéncia. Uma alternativa
interessante nesses casos, e que foi aqui adotada, é o algoritmo RLS (do termo em
inglés recursive least-squares) [5,8].

Os resultados da comparagio de desempenho sio apresentados nas Figuras 6.9 e
6.10 e foram obtidos considerando & transmissio dé 10% blocos independentes de 512
simbolos QPSK, dos quais os primeiros 128 simbolos de cada bloco sio utilizados para
treinar o e@ualizador.
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Figura 6.8: Resposta em amplitnde para os canais Ch4 e Chb.

O mimero de coeficientes do filtro de realimentacio do DFE foi fixado em sete. Com
respeito & secdo avante, foram utilizados dez e vinte coeficientes, respectivamente, para
o equalizador espagado no intervalo de simbolo e para o fraciondrio. Naturalmente, em
ambos 0s ¢casos, a secdo de realimentacio adota espagamento a intervalos de simbolos.
Esses equalizadores foram concebidos para considerar a mesma extensio de memodria
em intervalos de simbolo. Por este motivo a se¢do avante do esquema fraciondrio
(Q = 2) emprega o dobro da guantidade de coeficientes utilizada na referida secao do
DFE com amostragem na taxa de simbolos.

O 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 £ afetado pelo tipo de fungbes de base e pelos pardmetros
J e J;. Uma investigagao limitada mostrou que um bom compromisso de deéempenho é
obtido usando as fungdes de base da familia Daubechies com cinco graus de regularidade
[28] (Db5), J; =2 e J = 3. Os resultados apresentados nesta secdo foram gerados com
esta configuracio de pardmetros e fungdes de base.

(Quatro sistemas de comunicagio foram avaliados, os quais sdo caracterizados pela
associacdo de diferentes filtros de transmissiio, processamento de entrada e equalizador.
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Em todos esses sistemas, a RI conjunta dos filtros de transmissio e recepgio é bem
aproximada por um cosseno levantado com fator de excesso de faixa igual a 100%.

O primeiro esquema avaliado emprega filtro de transmissio do tipo cosseno levan-
tado, processamento de entrada formado por um filtro Butterworth de ordem 12 e
largura de 3 dB igual 4 taxa de simbolo e DFE espagado a intervalo de simbolos. Este
esquema serd referido como “DFE Sincrono I”. O segundo esquema € similar ao ante-
rior exceto pelo fato de adotar um DFE fracionado. Esse sistema de comunicagio serd
aqui referido como “DFE Fracionado”.

O terceiro esquema emprega filtros de transmissdo e recepgdo casados e DFE com
coeficientes espacados a intervalo de simbolos. Este esquema de recepgio é referido
como “DFE Sincrono II”. Finalmente, o sistema de comunicagtes que emprega o pro-
cessamento de entrada proposto, e que serd aqui denominado de “Esquema. Proposto”,
usa filtro de transmissdo do tipo cosseno levantado com 100% de fator de excesso de
faixa e filtro de recepgéo do tipo Butterworth de segunda ordem, com largurade banda
de 3 dB igual a 1/T.

As curvas de faxa de erro de bit produzidas pelos quatro esquemas no cﬁnal Ch4
sdo mostrados na Figura 6.9. Pode ser observado que o Esquema Proposto supera o
desempenho dos esquemas investigados. Por exemplo, considerando uma BER de 1075,
ele possibilita um ganho na razao E,/Ny de 2 dB, 0,7 dB e 0,7 dB, quando comparado
com o DFE Sincrono I, o DFE Sincrono I1 e o DFE fracionado, respectivamente.

A Figura 6.10 exibe os resultados numéricos obtidos para o canal Chb. Neste caso,
as vantagens de desempenho do Esquema Proposto sao mais significativas. Para uma
taxa de erro de bit de 10, foram obtidos ganhos na razio Ey /Ny de 2,5 dB, .1,5 dB
e 1,0 dB, em relacio ao DFE Sincrono I, ao DFE Sincrono II e ao DFE fracionado,
respectivamente. _

Estes resultados mostram que a capacidade de reducgio de ruido do procés_samento
de entrada proposto possibilitou a obtencdo de excelentes caracteristicas de desem-
penho em associaggo com um filtro de recepcdo com caracterfsticas bem relaxadas e
um equalizador DFE com coeficientes espagados no intervalo de simbolo. Na visdo
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 padrio de IES devido & presenca de nulos espectrais dentro da faixa de
transmissdo.

Com base nos resultados agui obtidos, conclui-se que o processamento de entrada
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Figura 6.9: Desempenho em fungio de E,/N, para o canal Chd.

proposto ¢ menos sensivel 3 resposta em amplitude do canal e que as diferengas de

desempenho por ele produzidas em relagao aos demais esquemas investigados aumenta

4 medida que a atenuacio na banda de interesse se torna mais pronunciada. Em

particular, um consideridvel ganho de RSR foi obtido para o canal Ch3, o que atesta

esta conjuntura e corrobora os resultados obtidos na segio precedente. Além do mais,

isso foi também confirmado por resultados nao relatados aqui e que foram obtidos para

outros canais cujas Rl também se caracterizavam por apresentar severas atenuagoes

dentro da faixa de sinal transmitido.

inais
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modelo de sistema de comunicactes bastante simples, aqui a avaliagdo de desempe-
nho é realizada via simulagfo computacional e contempla cendrios mais complexos,
principalmente no que tange ao uso de modelos de canais seletivos em fregiiéncia.

O desempenho do esquema de recepgiio que emprega 0 processamento de entrada
proposto foi comparado com o de esquemas que sdo usualmente utilizados na prética.
Considerou-se especificamente equalizadores DFE, cujos coeficientes foram ajustados
com o uso dos algoritmos LMS ou RLS. Além disso, alguns dos canais investigados se
caracterizam por apresentar severa atenuac¢io dentro da banda espectral de interesse.

Os resultados apresentados indicam que o desempenho produzido pelo processamen-
to de entrada proposto é sensivelmente afetado por alguns pardmetros importantes, tais
como o tipo de fungbes de base wavelets e a quantidade de niveis de resolugio cujos
coeficientes nao sdo afetados pelo procedimento de denoising. Para uma configuragio
adequada desses pardmetros, mostrou-se que o desempenho do processamento de en-
trada proposto supera o de esquemas convencionais, principalmente quando o canal de
comunicagado apresentam nulos espectrais dentro da banda de freqiiéncias de interesse.
Esse comportamento pode ser uma grande vantagem para aplicagoes na drea de comu-

nicacdes madveis, visto que nesses casos 0s canais usualmente apresenta nulos espectrais
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na faixa de transmissfo. &

E importante mencionar que a investigacio da escolha de pardmetros do processa-
mento de entrada proposto foi bastante limitada. Alguns pardmetros ndo foram con-
templados, ¢ mesmo os que o foram, apenas algumas possibilidades de escolha desses
pardmetros foi investigada.

Diante do exposto acima, os resultados da comparacio de desempenho relatados
neste capitulo, sdo bastante animadores e motivam a continuagdo de pesquisas nessa
area a fim de que as potencialidades da técnica proposta sejam exploradas plenamente.

Como continuagio da pesquisa, 0 autor pretende estender as ferramentas analiticas
desenvolvidas no capitulo anterior para avaliar o desempenho do procedimento proposto
nos cendrios aqui investigados por simulagdo. Essa abordagem facilitard a investigacao
da escolha de parimetros do processamento de entrada proposto. QOutro aspecto que
pode ser abordado em pesquisas futuras é a avaliagdo da robustez deste esquema de
processamento de entrada & funcio densidade de probabilidade do ruido [64)].
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

Esta tese abordou diversos assuntos vinculados a dois temas principais: o desenvol-
vimento de procedimentos adaptativos, apoiados ou ndo pelo uso de seqiiéncias de
treinamento, para combater o efeito de interferéncia entre simbolos e o desenvolvimen-
to de esquemas que visam a redugao do efeito do ruido em receptores digitais,

Com relagdo & primeira vertente deste trabalho, foi avaliado o desempenho de trés
esquemas de recepcio cega do tipo BMLSE-PSP, os quais se diferenciavam pela escolha
do algoritmo de filtragem adaptativa empregado. Posteriormente, foi realizado um
estudo analitico a respeito do desempenho do algoritmo LMS na identificagio de canais
variantes no tempo. Por fim, com base na idéia de diversidade em filtragem/estimacgio,
concebida de forma heuristica, foi proposto um procedimento para detectar a ocorréncia
de surtos de erros em equalizadores adaptativos.

No que se refere & reducéo do efeito do ruido, propds-se usar, no processamento de
entrada de receptores digitais, técnicas de denoising como uma alternati_va a0s esquemas
convencionais que se baseiam no uso de filtros lineares. Além disso, propds-se uma
técnica que combina o uso da transformada de Haar com um cédigo de paridade para
se combater o efeito de ruido aditivo brancoe. i

Este capitulo, de forma bastante sumdria, tece as consideracgdes finais da tese, com
énfase especial nas contribuiges principais € propostas para a realizacio de trabalhos
futuros.
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7.1 Contribuicoes da Tese

No que tange & discusso referente aos esquemas de recepgao MLSE-PSP cega, foi
investigado via stmulac¢do de Monte Carlo o desempenho dos esquemas de : recepgao
BPSP-LMS, BPSP-KF1 e BPSP-KF2. Estes receptores empregam algoritmo M para
escolher as seqiiéncias sobreviventes, e se diferenciam quanto ao tipo de 'élgoritmo
de filiragem adaptativa utilizado: LMS e KF. Neste dltimo caso foram considerados
os modelos estatisticos AR(1} e AR{2) para aproximar a evolugdo temporal:do canal
de comunicagdo, cujo espalhamento Doppler foi modelado pelo espectro de Jakes. A
avaliacéo de desempenho foi realizada com base na taxa de erro de simbolo e no erro
quadritico médio referente & estimagdo 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. Simulagtes considerando blocos de simbolos isolados levou & importante con-
clusdo de que alguns blocos contribuem de forma decisiva para se obter desempenhos
ruins, por apresentarem uma lenta convergéncia do estimador da RI do canal. Qs
resultados mostraram também que os problemas de convergéncia diminuem com o au-
mento da quantidade de seqiiéncias sobreviventes, fornecendo um forte in‘dic'_i_'g_ de que
esses problemas decorrem da reducao do espago de busca, 0 que aumenta a;'s";'cha.nces
do algoritmo de recepgio convergir para pontos de minimos locais. Essa constataciio
¢ importante, mas nao pode ser adotada para melhorar o desempenho desses recepto-
res, por conta do excessivo aumento na complexidade computacional que o aumento do
nimero de seqiiéncias sobreviventes demandaria. Uma abordagem mais eficiente apon-
ta para o desenvolvimento de procedimentos para detectar falhas de convergéncia ou
surtos de erro no processo de detecgdo, o que efetivamente foi feito nesta tese, através
da proposicio-e avaliacdo de um novo algoritmo para deteccdao a ocorréncia de eITos
em surtos.

Este algoritmo pode ser utilizado em qualquer esquema de recepgéo, é simples, opera
em canais variantes no tempo e, conforme resultados de simulagio, possui excelentes
caracteristicas de desempenho. Estes resultados de simulacio foram obtidos. de duas
formas distintas. Inicialmente gerou-se as seqiiéncias de erros sem simular 0.esquema
de recepc¢io. Posteriormente foi avaliado o desempenho de um receptor BPSP-KF?2 que
utiliza este algoritmo para detectar a ocorréncia de erros de equalizagdo, considerando
canais corn DVSF. Em ambos os casos ficou evidenciada a eficiéncia da técnica. Em
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particular, neste dltimo caso, verificou-se que a adogio do referido procedimento no
esquema de recepcdo BPSP-KF2 permite uma melhora sensivel no desempenho. Por
exemplo, considerando fpT = 0,005 o patamar de taxa de erro de simbolo é reduzido
de 2 x 1072 para 6 x 107°,

Outro tema importante investigado nesta tese foi a avaliagio analitica dﬁ_) desem-
penho do algoritmo de filtragem adaptativa LMS na identificacdo de canais i&ariantes
no tempo. A anslise aqui realizada empregon modelos de canal bastante genéricos,
de forma diferente do que ocorre em outros trabalhos, que geralmente se restringem a
processos do tipo passeio aleatério ou de Markov de primeira ordem. _

Foram obtidas expressoes gerais para o EQM, sob a condigiio de regime permanen-
te, em fungfo da autocorrelagio dos coeficientes da resposta ao impulso do canal de
comunicacdo, as quais foram particularizados para ¢ modelo de espalhamenté Doppler
Jakes e para processos AR. Foi realizada uma comparacio entre resultados analiticos
e de simulagio computacional, verificando-se um bom ajuste entre eles, o que indica a
validade das deducdes desenvolvidas e, principalmente, das suposicbes efetnadas.

O passo do LMS foi otimizado no sentido de minimizar 0 EQM em regime perma-
nente, utilizando os resultados analiticos obtidos. Considerando os processos AR(1) e
AR(2) com pélos complexos conjugados foram obtidas expressdes exatas para o valor
Otimo deste pardmetro. Para alguns processos AR de ordens maiores foi proposto um
procedimento para determinagdo do passo 6timo. Além disso, obteve-se para o mo-
delo de Jakes uma aproximagdo analitica para o valor étimo do passo, com base na
aproximacio deste modelo por um processo AR(2) com pélos complexos c_oiljugados.
Resultados numéricos mostraram a validade deste procedimento.

Considerando um canal de comunicacio caracterizado pelo efeito de DVSF com
espalhamento Doppler modelado pelo espectro de Jakes, verificou-se ainda que a adogio
do passo otimizado no receptor PSP-LMS permite ganhos de desempenho em relagio
ao uso de passo constante, cujo valor foi previamente estabelecido com base na analise
de curvas de desempenho obtidas via simulag8o, ou ao uso de passo estabelecido de
acordo com o modelo de Markov de primeira ordem. , '

Os resultados de simulacgo obtidos com ¢ uso do passo otimizado pelo procedi-
mento proposto sio valiosos e interessantes, especialmente considerando o amplo uso
do espectro de Jakes no contexto de comunicagfes méveis e o fato de que neste caso
o passo 6timo fica implicitamente parametrizado pela velocidade do equipamento de

recepcio, a qual pode vir a ser facilmente estimada. Isto é especialmente interessante
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quando se pensa nos futuros sistemas de comunicagdes mdéveis, que prevéem o uso de
sistemas de posicionamento global.

Por fim, vale mencionar também que as dedugtes aqui apresentadas, particularmen-
te as de EQM em regime permanente, podem ter outros desdobramentos e aplicagdes.
Um exemplo disso foi apresentado no Capitulo 4 desta tese, que discuie um procedi-
mento para deteccdo de erros de equalizagio e explora 0 EQM produzido pelo é.lgaritmo
LMS em sua métrica de decisao.

Com referéncia ao processamento de entrada de receptores digitais, propds-se em-
pregar técnicas de denoising como uma alternativa as técnicas convencionais, baseadas
no uso de filtros lineares. Vérios aspectos motivaram essa proposicio, dentre os quais,
destacam-se o fato de a técnica proposta reduzir o nivel de ruido sem requerer o co-
nhecimento explicito ou implicito da resposta ao impulso do canal e a existéncia de
diversos pardmetros desta técnica que podem ser escolhidos 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 modulagio BPSK, obteve-se analiticarnente a
probabilidade de erro, que ficou especificada em termos de parﬁ.rhetros da transformada
wavelet e da técnica de denoising. Essa abordagem gerou uma ferramenta que pode
ser usada para otimizar o processamento de entrada proposto. Além disso, produziu-se
um conjunto de ferramentas analiticas valiosas para generalizar a andlise, no sentido
de contemplar cendrios mais complexos. Em segundo lugar, obteve-se 0 desempenho
por meio de simulagao computacional para canais seletivos em freqiiéncia, empregando
diversas configuragbes de receptores com equalizagdo DFE.

Os resultados de simulagGes obtidos para canais seletivos em freqiiéncia parecem
mostrar que a substituicdo de técnicas baseadas no projeto prévio de filtros lineares
pelo processamento de entrada proposto, com pardmetros adequadamente escolhidos,
pode melhorar significativamente o desempenho dos esquemas de recepgio investigados,
especialmente quando a resposta em freqiiéncia do canal apresenta nulos na faixa do
sinal transmitido.

As simulacGes realizadas para canal AWGN e modulagdc BPSK corroboraram a
avaliagdo analitica apresentada nesta tese. Verificou-se que o desempenho do esquema
de recepgdo é bastante sensivel & quantidade de niveis de resolugéo, ao tipo de fungdes
de base usadss na transformada wavelet e ao fator de superamostragem. Como varios

parametros influenciam a otimizacio da técnica proposta, eleva-se a importincia da
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andlise matemética realizada, que permite caracterizar o desempenho do esquema de
recepc¢ao para uma determinada combinagdo de resposta ac impulso do filtro-de trans-
missio, transformada wavelet, limiar de denoising e quantidade de niveis de resolucao,

o que ¢ praticamente invidvel via simulacio de Monte Carlo.

7.2 Sumadrio das Principais Contribuicoes da Tese

Em seguida sio sumarizados os principais resultados desta tese, os quais, até onde vai
o conhecimento do autor, sdo originais e possuem desdobramentos importantes para
as 4reas de equalizagio adaptativa e reducdo do ruido em sistemas de comunica¢oes
digitais:

¢ Obtencio de expressoes precisas de EQM em regime permanente para o algorit-
mo LMS aplicado & identificagio de canais variantes no tempo, admitindo um

conjunto de hipéteses usualmente atendidas na drea de comunicagdes mdveis;

e Obten¢do do passo 6timo do algoritmo LMS no sentido de reduzir o EQM em

regime permanente para modelos de espalhamento Doppler importantes;

e Desenvolvimento do conceito de diversidade em filtragem/estimagio e o seu uso
na proposicao de um procedimento eficiente para detectar a ocorréncia de erros
de detecgfio em equalizadores adaptativos;

s Uso de técnicas de denoising no processamento de entrada de receptores digitais.

Para cada uma dessas contribuigoes foram obtidos resultados analiticos, os quais

foram corroborados por simulacio computacional usando a técnica de Monte Carlo.

7.3 Propostas Para Continuagdao do Trabalho

A seguir sdo enumeradas algumas propostas para complementar as pesquisas aqui re-
alizadas.

Com relacdo ao procedimento de detecgio de falhas de erros de equalizagao, propoe-
ser

o Investigar em maior profundidade a ocorréncia de confluéncia das seqiiéncias

sobreviventes para outros algoritmos de busca, especialmente o algoritmo M;
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e Investigar a escolha da estatistica de teste, principalmente no que se refere a
adogdo de um nidmero maior de amostras na sua defini¢so;

¢ Investigar de forma criteriosa a escolha do instante de realizacio do teste de
hipdteses.

Com relagdo ac procedimento de denoising, propde-se:

s Generalizar as dedugGes apresentadas para contemplar o desempenho de sistemas
de comunicagdes digitais em canais AWGN que empreguem procedimento de
denoising seletivo ou que adotem procedimentos de escopo local;

e Realizar busca de fungbes de base wavelets otimizadas no sentido de minimizar
a probabilidade de erro do esquema de recepcio. Um ponto de partida nesse
sentido foi estabelecido nesta tese ao se obter o desempenho para canais AWGN
em fungdo de parimetros do procedimento de denoising e das wavelets;

o Investigar a possibilidade de estender as dedugdes aqui obtidas para canais sele-
tivos.

Por fim, propde-se continuar o trabalho de andlise de desempenho & otimizagio de

passo do algoritmo LMS na identificagio de canais variantes no tempo buscando-se os
seguintes objetivos:

¢ Analisar as caracterfsticas de transitério, admitindo hipéteses usualmente adota-
das para comunicacdes méveis;

» Estender as dedugdes aqui apresentadas, para contemplar esquemas de modulacio

QAM; :

e Investigar o impacto da adogio do passo otimizado em outros esquemas de re-
Cepgao;

o Avaliar a robustez dos resultados obtidos para o passo 6timo diante da presenca
de erros na estimacgio da variincia do ruido e da fregiiéncia Doppler méxima.
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Apéndice A

Erro Quadratico Médio do
Algoritmo de Filtragem Adaptativa
LMS

Usando a Equacgdo 2.13 na Equacdo 2.9, K., pode ser escrito como

K11 = Ai(n) + Ao(n) + Az(n), (A.1)

sendo:

Ai(n) = B[ef (P} pe) 8,8, — pvnsy)],
Ag(n} = —uE [sps1€, (€7, 1€, 8,8, — pvnsy )],

Az(n) = —uBE (8,0}, (€P), —~ petsns, — 1iv,8y)]. - (A2)

Manipulando A;(n), obtém-se
A,(n) =E[ele’s] - pEele) 8,5, ] — pE [ePru,8]]. (A.3)

Os processos {h(-)} e {8(-)} sfo claramente estatisticamente independentes, inclusive
pela independéncia de ordem fisica desses processos. Além disso, conforme a Suposigao
S2, na condi¢io de regime permanente a estimativa de {h(-)} também é estatistica-
mente independente de {s{-)}. Diante desses fatos é razodvel aceitar que €, e s, séo
estatisticamente independentes e que €, e 8, também o sdo. Além disso, usando Sl
obtém-se

Al(ﬂ) - Kfl - [.LffiR, (A4)
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na qual:

K, = E[ee™),
K’ = Elee]e
R, = E[s,s]]. ~ (A.5)

De forma similar, pode ser mostrado que:

Ay(n) = —pR, K" + PEls, st € €l808%) + 1P E[sn 85 €nv,8L], (A.6)

As(n) = p*Elsnvi€l 880 + 1202 R,, (A7)

na qual foi considerado que Els,v€l] = 0, o que pode ser facilmente verificado.
Substituindo as Equactes A.4, A.6 e A.T na Equacgdo A.l, e usando a definicéo de
D(-), segue que

Din+1) = Tr K- po? (K, - K )]
+ *Tr {E[su5;6ne;, 505}
+ WPTr {E[8n8}€ntnss)}
+ T {Elsavne s8]} + polol L. (A.8)
Considerando a suposicio S3, a propriedade de linearidade dos operadores E[] e

Tr{-], e que para matrizes A e B com dimensdes adequadas, Tr[AB] = Tr[BA], o
segundo termo do lado direito da Equagao A.8 torna-se

BT {ALK .}, (A.9)

na qual foi admitido que
A, =E[s,8; 8,87 (A.10)

Pode ser mostrado que os elementos dessa matriz, denotados por A;y, sdo dados
por '

L-1

. * 2
Ai,k =k Sn—j+18 k41 § :lsan»l] '
=0
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ou ainda por
Ajp = E{sn—j+13;—k+113n—j+l|2] + Elsp—j 185 _ps1{8nba [} +

* 2
E Sn—j+18n_g41 § : |33“1+1| .
I#E5iFk

Para os esquemas de modulacio MPSK aqui considerados (Suposigio $2), verifica-se
que A, = Lo*I. Portanto, '

Tr {E[sn8%€n€l 5,8 ]} = Lot K. (A1)
Além disso, “
Tr {E[8,.8) €nvn85]} = Tr{E[v,8,8:8,€,]} = 0, _: (A.12)
porque
Efv,8},8,8€,] = E{s; 8,8, |Ejlv,€,] = 0, | (A.13)

0 que € uma consegiiéncia de S1 e 52.
Usando novamente S1 e S2 é possivel mostrar que

Tr {E[s,vte 8085} = 0. (A14)
Considerando as Equagbes A.11, A12 e A.14, D(n + 1) reduz-se a
Din+1)="Tr [Kﬂ - pa: (I'{z - f(’:)] + Loy D(n) + pPola’L. (A.15)
Usando as Equagtes 2.10 e 2.14, sdo obtidas as seguintes expresstes K7, e-'-f(f::

K? = 2[Rn(0) - Ry(1)] + K,
+ El[hai1 — hyler} +E {Gn[ ::.+1 - h;]] ’
K' = K, +E|{(hy ~ hy)el). (A.16)
Como pode ser verificado a partir das Equagbes A.15 e A.16, para obter 0 EQM ¢é
preciso computar a correlagio 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 correlagdo cruzada

E[hn+lﬁ;—l] =E {hn+1[i7':;-t~1 + #en—t-13;—1~1]} . _
- (A.17)
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Usando a definicdo de e(-) e considerando as suposictes S2 e S3, a Equacgio A.17
pode ser reescrits como '

Elhnsafy ] = po? Ra(i +2) + (1 - po?)Elhniihn ] -
Escrevendo a Equacio A.18 para [ = 0, tem-se
Elhni1hy] = 402 Rn(2) + (1 — p0?)Elhn iy ). (A.18)
De acordo com a Equaggo A.18 para [ = 1, tem-se
Elhniihy_ 1] = w0 Ry (3) + (1 = po?)Elhnify ), (A.19)
substituindo a Equagio A.19 na Equagio A.18 chega-se a
Elhusshy] = po?Ra(2) + po2(1 - po?) Ra(3)(L - o2 Blhasihes).  (A.20)

Usando a Equagio A.18 para | = 2 na equagio acima, repetindo esse procé&imento
recorrentemente até que [ = n — 1 e utilizando o fato de que fL(O) = 0, chega-se ao
seguinte resultado:

n—1

E[hoyih,] = Z(l — uo)uciRy (1 + 2). (A.21)
I=f

De forma similar, pode-se mostrar que
Elhnh, ) = (1 — uo?)Elhoh, ] + po?Ra(l +1). (A.22)
Iniciando com ! = 0, e usando recursivamente a Equagio A.22 atéquel=n—1, ¢
considerando que A(0) = 0, chega-se a

n—-1

E[haf] = E(l ~ uoY et Ry (1 +1). (A.23)
1=0
Das Equagoes A.21, A.23 e 2.10, obtém-se

E{[An+1 — haler} =Rp(1) — Ru(0)+

nz_:l(l — po2 Y po? (R (l + 1) — Ru(l + 2)). (A.24)
=0

Usando a Equagio A.24 na Equacfo A.16, e o resultado na Equacdo A.15, chega-se
finalmente a
D(n+ 1) =(1 - 2u0? + ’Lo*) D(n) + w020’ L+

11 A25
ot S (= T R+ ) - Rat 2]
=1
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Apéndice B
Modelo do Canal de Comunicagao

Os canais de comunicacao mdvel sdo bastante complexos e apresentam vérios distirbios
que afetam sobremaneira o desempenho dos sistemas de comunicagio para eles proje-
tados. Dentre os principais destacam-se: IES, interferéncias entre canais adjacentes e
desvanecimento rapido.

Este apéndice apresenta, de forma sumdria, consideragdes a respeito do ‘¢canal de
comunicagido mével. Sdo abordadas as questdes de ordem fisica, o modelo estatistico
WSS-US ( Wide Sense Stationary - Uncorrelated Scattering) e uma técnica de simulagio
empregada para gerar suas functes amostras.

B.1 Consideragoes Fisicas

O espago livre representa um grande desafio para o projeto de sistemas de comuni-
caghes méveis eficientes, principalmente em importantes centros urbanos, em funcio
da enorme e sempre crescente demanda por sistemas mdveis confidveis.

As dificuldades impostas pelo canal de comunicagio mével advém principalmente
de seus mecanismos fisicos de propagagéo. Devido & grande quantidade de volumosas
superficies refletoras, geralmente localizadas nas proximidades da antena do -réceptor,
pode ndo existir visada direta entre o transmissor e o receptor. Nesse caso, a propagagao
é realizada basicamente pelos fendmenos de difragio e reflexfio, os quais determinam a
existéncia de muitas ondas chegando concomitantemente 4 antena do receptor.

Dependendo das fases individuais das ondas incidentes, a combinagio realizada pela
antena do receptor pode resultar num estimulo elétrico de baixa ou de alta intensidade.

Além disso, uma pequena altera¢io na posi¢ao do receptor pode provecar uma mudanga
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imprevisivel nas fases dos fasores individuais, mantendo as suas respectivas a,mplitudes
praticamente inalteradas, fazendo com que sinais resultantes em duas posicoes préximas
tenham amplitudes bemn diferentes. Isto é possivel devido & grande velocidade de
propagagao das ondas eletromagnéticas no ar aliada aos pequenos comprimentos de
onda utilizados nesses meios de comunicagio.

Se o receptor, transmissor ou as proprias superficies refletoras do canal forem dota-
dos de movimento, o fendmeno descrito no pardgrafo anterior ocorre dinamicamente.
A amplitude do sinal recebido pode sofrer intensas oscilagbes em torno de um nivel
médio, resultante de alterndncias entre interferéncias construtivas e destrutivas. Essas
variagoes na intensidade do sinal recebido sdo conhecidas como desvanecimento.

Além da fase aleatodria, cada onda tem associada a ela um deslocamento Doppler que
depende da velocidade do veiculo, da freqiiéncia da portadora e do dngulo entre o vetor
frente de onda e o vetor velocidade do mével. O resultado global destes deslocamentos é
denominado de espalhamento Doppler e determina como o espectro do sinal transmitido
é espalhado.

No dominio do tempo o desvanecimento pode ser classificado como lento ou rdpido,
de acordo com a velocidade das oscilagbes dos retardos individuais da RI do canal
em comparagdo com a taxa de transmissdo utilizada. No dominio da fregiiéncia, ele é
classificado em plano ou seletivo. Para o desvanecimento plano, o contetido espectral do
sinal transmitido é afetado pelo canal aproximadamente da mesma forma, ao contrario
do que ocorre para canais seletivos em freqiiéncia. Neste caso, o conteiido espectral do
sinal transmitido pode ser severamente alterado.

Vale salientar que, em func¢do do movimento relativo entre transmissor e receptor,
superficies refletoras desaparecem enquanto outras surgem. Além disso, os retardos
relativos entre os diversos percursos sao varidveis. Portanto, a resposta do canal a um
impulso aplicado em um determinado instante de tempo pode ser modelado por um
trem de irnpulsos com amplitudes aleatérias, cujas amplitudes individuais, quantidades
de impulsos e atrasos relativos entre os diversos impulsos, mudam com o tempo de
maneira aleatdria . Face 4 grande quantidade de ondas incidentes, de pardmetros
envolvidos e, principalmente, em funcio da natureza aleatdria do canal, geralmente ele
é modelado probabilisticamente, no qual muitos destes efeitos séo simpliﬁcados_;_-_bu até

mesmo desconsiderados.
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B.2 O Modelo WSS-US

O canal caracterizado pelo efeito de miltiplos percursos é modelado como um sistema
linear variante no tempo. A envoltéria complexa de sna saida em resposta a uma
entrada s(-) é dada por

z(t) = fm s(t — T)h{t; 7)dr, (B.1)

—00

na qual h(t;T) denota a RI do canal no instante £ a um impnlso aplicado em ¢ — 7.

A grande maioria dos trabalhos que propdem técnicas para simular o canal admite
como referéncia bésica o0 modelo WSS-US, que especifica comportamentos estdtfsticos
que sua RI deve atender.

De acordo com o modelo WSS-US, para um particular valor de retardo 79, h{t; 7p)
é um processo estocdstico estaciondrio em sentido amplo. Além disso, os processos
h(t, ;) e h{t,7;) sdo descorrelacionados para i # j. Essas duas suposigdes explicam o
nome dado ao modelo.

A adogio do modelo WSS-US permite caracterizar o canal por uma func¢do bidimen-
sional conhecida como fungéo espalhamento, que quantifica os espalhamentos realizados
nos dominios do tempo e da freqiiéncia, cuja fungdes “marginais” sdo denominadas de
perfil de intensidade de atraso e de perfil de espalhamento Doppler.

Estes dois perfis possibilitam a extragio de pardmetros que quantificam os efeitos
provocados pele canal. Em particular, do perfil de intensidade de atrasos obtém-se o
espalhamento de atraso e do perfil de espalhamento Doppler obtém-se o espalh_'_amen-
to Doppler. Cada um destes pardmetros representa uma largura signiﬁcativa'ao sen
respectivo perfil, de acordo com alguma medida adotada. |

O inverso do espalhamento de atraso define a banda de coeréncia que, por sua
vez, indica a faixa de fregiiéncia na qual o desvanecimento é bem correlacionado. O
desvanecimento é classificado como plano se o sinal transmitido ocupa uma faixa de
freqiiéncia igual ou inferior a banda de coeréncia [25,29).

O inverso do espalhamento Doppler, por outro lado, define o tempo de _coéréncia
do canal, que representa o intervalo de tempo no qual a resposta ao impulse do. canal
mantém-se bem correlacionada. Este parmetro, em conjunto com a taxa de trans-
missdo permite classificar 0 desvanecimento como rdpido ou lento.

Malgrado o modelo fisico indicar que o canal provavelmente deve ser continuo na

varidvel 7, a grande maioria dos modelos matemdticos propostos considera um: perfil
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de espalbamento por atraso discretoc com uma determinada quantidade de ret:é,rdos.

A quantidade de retardos adotada depende da aplicagdo. Para o sistema celular
americano, padrdo TDMA (do termo em inglés Time Diwsion Multiple Accéss), tem
sido freqiientemente utilizado 0 modelo contendo dois raios separados por um intervalo
de simbolo. Para o sistema GSM (do termo em inglés Global System for Mobile Com-
municetion), por outre lado, t&m sido adotados modelos com uma quantidade maior
de retardos, em fungio da maior largura de banda utilizada nesse sistema.

Virias técnicas tém sido propostas para simular a evolugio temporal do canal re-
produzindo as propriedades estatisticas 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 discreto este modelo pode ser facilmente adaptado, basta
apenas reaplicd-lo uma quantidade de vezes igual ao numero de raios do perﬁlf;;_

De acordo com o modelo de espalhamento o campo incidente na antena do :féceptor

é composto de N ondas polarizadas horizontalmente e que se propagam no espaco tridi-
" mensional com angulos de chegada e fases individuais aleatérias, todas estatisticamente
independentes. A Figura B.1 ilustra a geometria das ondas incidentes.

Na Figura B.1 @, representa o dngulo formado pela projecdo do n-ésimo vetor frente
de onda com o plano horizontal (plano ZX) e o eixo X. Por ountro lado, (3, representa o
angulo formado por essa projecdo e o plano horizontal. A origem dos eixos do sistema
tridimensional representa o ponto de incidéncia (antena do receptor mével).

No modelo de espalhamento as fases das ondas incidentes possuem distribui¢do uni-
forme entre [0, 27). Esta suposigao parece razodvel para sistemas que operam a partir
da, faixa de freqiiéncia VHF, nesse caso o comprimento de onda é pequeno e pequenas
mudancas no caminho provocam mudancas significativas nas fases das portad_o'ras.

Considerando a transmissio de uma portadora sem modulagio, o sinal recebido em
um instante de tempo é dado por

N

E() = Ealt) (B.2)

sendo

2 . .
E,.(t) = Cy,cos [wgt + A—w(cos Yy, €OS By, + Yo 5N a4 €08 By, + 298I Fy) + ¢ﬂ] . (B.3)
2

Na expressdo acima Cj,, ¢y, ¢n € B, representam a amplitude, a fase e os angulos

Eg

de chegada da n-ésima onda incidente, respectivamente. Em particular, E[Cy] = 3},
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, m—ésima onda incidente
L

n--ésima onda

incidente

Figura B.1: Geometria pertinente ac modelo de espalhamento.

sendo que FE; especifica a poténcia do sinal recebido. A constante A, representa o com-
primento de onda da portadora e (g, %0, 20) denota um ponto no espago tridimensional.

Usando a Equagdo B.2 na Equacio 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 convergéncia destas componentes
para processos gaussianos. Além disso, é possivel mostrar que tais componentes sdo
instantaneamente estatisticamente independentes com média nula. Portanto, de acor-
do com o modelo, a amplitude do sinal recebido segue uma distribuicdo de Rayleigh e
a fase possui distribuicio uniforme entre {0, 27).

Para se obter a funcéo autocorrelagdo do processo € necessdrio especificar as distri-
buigdes dos dngulos espaciais. Restringindo a propagacio ao plano horizontal 3, = 0,
para todo n, e supondo a,, uniforme em [0, 2r), é possivel mostrar que a autocorrelagao
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de E(t) ¢ dada por [28]
E, -

R(r) = —~Jo(27fp7), - (BY
sendo que %Q representa a poténcia média associada ao valor de retardo considerado,
Jo(+) denota a funcio de Bessel de ordem zero e fp 0 méximo desvio Doppler dado por

h=i, - (83)
com v representando a velocidade do mével. _
O espectro correspondente a esta funcio de autocorrelagdo, conhecido como espec-
tro “cldssico” ou de Jakes [28], é dado por

E, 1
S(f) = P ————[u(f + fp) = u(f - o)}, (B.6)
AL
1= (%)
em que u(-) representa a fungio degrau unitdric. A Figura 3.2 mostra este espectro

para fp = 30 Hz admitindo-se uma portadora com fregiiéncia nula.
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o
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=30 =20 -10 0 10 20 30
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Figura B.2: Espectro de Jakes para fp = 30 Hz.

De acordo com a distribuicio da varidvel aleatdria tridimensional, outros espectros
podem ser obtidos.
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B.3 Técnica de Simulagao do Canal de Comuni-
cacao Moével

Existern pelo menos duas estratégias para simular o canal WSS-US com perfil de in-
tensidade de atrasos discretos. A primeira delas se baseia na geragio de processos
gaussianos complexos brancos, estatisticamente independentes entre si, com média nu-
la. A quantidade de processos gerados deve ser igual & quantidade de retardos do canal
simulado. Posteriormente, estes processos sao filtrados no dominio da freqiiéncia ou no
dominio do tempo, de acordo com o espectro Doppler desejado. A segunda abordagem
utiliza a técnica de Monte Carlo, na qual a simulacfio procura aproximar o fendmeno
fisico de multiplos percursos. Uma comparacio dessas técnicas de simulacgio é apre-
sentado em [65]. Particularmente, para a técnica de Monte Carlo a realizacio do canal

para um retardo 7 é dada por

hit;r) = “\}ﬁ Zw and (T — t) exp(j2met) (B.7)

sendo an, Iy, e 7 varidveis aleatérias que representam as amplitudes, fases e retardos das
diversas ondas incidentes na antena do receptor e NV representa a ordem do modelo, que
deve ser suficientemente grande para garantir a convergéncia para o processo gé_ussiano,
tipicamente este valor é igual ou superior a 20. E possivel mostrar que o canal dado
pela Equacdo B.7 atende as especificagbes do modelo WSS-US, desde que as varidveis
aleatérias {a,} sejam estatisticamente independentes com varidncias unitdrias e que
o par (v, T) seja extraido de uma fungio densidade de probabilidade conjunta, cuja
forma é dada pela fun¢do espalhamento do canal a ser simulado [66].

A Figura B.3 mostra o poténcia instanténea, expressa em decibéis, propagada pelo
canal faixa larga em func¢fio do tempo. Essa curva foi obtida considerando a técnica de
Monte Carlo com ordem igual a vinte, fp = 150 Hz, que corresponde a uma velocidade
de 180 km /h para uma freqiiéncia de portadora igual a 900 MHz e fregiiéncia de amos-
tragem de 24, 3 k simbolos por segundo. O tempo de observagio do canal representado
na figura é de 0, 04 segundos, o que corresponde a uma transmissdo de 1000 simbolos.
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Figura B.3: Logaritmo da poténcia de uma fun¢io amostra do canal simulado pela
técnica de Monte Carlo com fp = 150 Hz e fg = 24k simbolos por segundo.
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Apéndice C

Técnicas dos Momentos na
Aproximacao das Funcoes
Densidade e Distribuicao de
Probabilidade

Neste apéndice discute-se, de forma bastante sumdria, técnicas para aproximar analiti-
camente a fdp ou a fungdo distribui¢io de probabilidade (FDP) de uma VA a partir de
seus momentos. Diversos procedimentos foram desenvolvidos com este propésito, al-
guns dos quais sdo aqui apresentados, a saber: a regra de quadratura de Gauss (RQG),
a mdzima entropia (ME), a série de Gram-Charlier (SGC) e a série de Edgeworth (SE).

Além disso, neste apéndice, discute-se a série de Beaulien (SB) que obtém a FDP
de uma VA gerada pela soma de VAs estatisticamente independentes a partir das
funges caracteristicas dessas VAs. Apesar da diferenca bésica em relagio as demais
técnicas aqui discutidas, as quais empregam momentos estatisticos em vez de fungoes
caracteristicas, a SB foi incliida neste apéndice por se pretender a.dapté.-la.:_ para a
aplicagdo no contexto do presente trabalho.

C.1 Regra da Quadratura de Gauss

Inicialmente, a RQG serd apresentada em sua forma cldssica. Posteriormente, a sua
adaptacao para obter a aproximacio de uma fdp serd discutida.

A RQG tem sido tradicionalmente usada como um procedimento de integracdo
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numérica, sendo particularmente eficiente para aproximar integrais da forma

b |
f w(z)f(z)dz, (C.1)

a
cujo integrando ¢é fatorado em duas parcelas, uma das quais é denominads fungéo

de ponderagiio (f{-)). Esta funcio nfe deve assumir valores negativos na faixa de
integracio! e seus momentos estatisticos, definidos por

b
L =/ w*f(z)dz, k=1,2,-+, (C.2)

devem existir.

Formalmente, a RQG ¢é dada por

b N
f w(z) f(z)dz = Epaw(ﬂ') +Ry(()ecoma<(t;<b ei=1,--- N, (C3)

a =1
na qual os pardmetros p; e 7; para i € {1, N| sio denominados de pesos e abscissas,

respectivamente e Ry(-) representa o erro cometido na aproximagio, cuja expressio é
dada por

W (()
T ENEN)Y
quando a fun¢io w(z) possui derivadas continuas até a ordem 2N. Na equagio apre-
sentada acima w)(z) denota a N-ésima derivada de w(z) em relagio a z.

Ry(C) (C.4)

Para resolver uma integracio numérica usando a RQG € preciso determinar as abs-
cissas e os pesos. Para obté-los é importante lancar mao de uma colegao de polinémios

ortogonais {p,(-)} com respeito & fun¢iio de ponderagio. Algebricamente esses po-
linémios devem atender as seguintes condicdes

fb f(:c)pm(w)pn(m)dﬁ: = Opp = bosem=n, : (C5)

0 sem#n.

As abscissas {7;} sfio as rafzes do polinémio py, on seja

N
pn(z) = Ky H(w —-1;), com Ky>0 e grau(pn(z)) =N, {C.6)

1R possivel relaxar esta condiciio e admitir fungbes de ponderagio com trocas de sinal dentro dos
limites de integragdo. No entanto, para estes casos, 08 seus momentos precisam atender a determinados
requisitos e mesmo assim a técnica pode apresentar alguns problemas de precisdo numérica [67].
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e 0s {p;} sdo nimeros positivos que podem ser dados por

p_ _ mKN.pl 1
. =
Ky PN+1(Ti)pg\1r)(Ti)

para i=1,2,-++ N, '. (ON)]

com pl(7;) representado a derivada de py(-) aplicada em ;.

Fica claro, a partir da Equacgdo C.4, que o erro cometido na aproximacgédo é zero
quando w(-) é um polinémio de ordem inferior a 2N. No entanto, essa equa¢ao nio
permite determinar o referido erro quando w(-) néo é diferencidvel, apesar de ser ainda
possivel obter os pesos e as abscissas e, por conseguinte a aproximagﬁo. Nesse caso, de
acordo com o Teorema 15.2.3 de [31], o procedimento é assintoticamente convergente,
se dF(z) é uma funcdo nio decrescente e se a integral

b S
/ w(z)dF (z) ()

existir. Nessas condigles

b N
[ v@r@i= Jm 3 puir), (©3)

Em especial, se a fungio de ponderagio f(+) for uma fdp definida no intervalo [a, b]
e se w(-) for dada por w(z) = Z,(z), sendo Z,(z) igual a lse z < gea Ose z > p,
a Equagdo C.9 fornece uma aproximacio da FDP de f(z), aqui denotada por F(z).
PDoravante este serd o caso considerado.

Analisando a Equagdo C.9 para um valor finito de N, verifica-se que independen-
temente do tipo de VA envolvida, a aproximacio de sua FDP produzida peia. RQG
é composta de saltos e valores constantes entre sucessivos saltos, assim sendd a fdp
aproximada é discreta com pontos de massa situados em {7;} e com amplitudes {p;}.
Vale mencionar que de acordo com o Teorema 15.2.3 de [31}, & medida que NV aumenta
os pontos {77} v&o se distribuindo ao longo do intervalo [a, b] e a fdp aproximada pode
tender para uma forma continua. No entanto, quando a fdp alvo é de fato continua,
uma abordagem interessante para produzir uma boa aproximagio é combinar o uso da
RQG com técnicas de interpolagio [1]. |

Para uma fdp alvo discreta que possui M pontos de massa a convergéncia se verifica
guando N = M. Aumentando N além desse valor a técnica nfo funciona, devido a
ambigiiidade provocada pelo uso de uma quantidade de momentos maior do que 2M,
valor que, nesse caso, caracteriza completamente a fdp. '
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O procedimento tradicional para a obtengido da RQG passa pela manipulacdo de
polindmios. No entanto, procedimentos mais adequados 4 implementacio computacio-
nal obtém as abscissas e os pesos da aproximacio por meio de autovalores e autovetores
de matrizes obtidas a partir dos momentos da fungdo de ponderago. Esses procedi-
mentos apresentam solughes precisas quando os polinémios ortonormais & fungio de
ponderacao sdo conhecidos, situagdes geralmente classificadas como cldssicas. Nos de-
mais casos, denominados de ndo-classicos, esses polinémios podem ser determinados a
partir dos momentos de f(-) [68], mas é possivel se incorrer em problemas numéricos
que levam a imprecisbes na aproximagfo, principalmente 4 medida que se aumenta a
quantidade de momentos [67].

Em [67], admitindo uma VA cujo domfnio é o intervalo [0,1], mostra-se que o
nimero de condicionamento desses problemas algébricos nos casos ndo-cléssicos é bas-
tante elevado chegando a valores em torno de 10? para N = 5 e 10%¢ para N = 20.
Portanto, pequenos erros de imprecisdo no cdlculo dos momentos ou arredondamento
de seus valores podem conduzir a significativos erros nos pesos e abscissas.

Existem vdrios algoritmos para implementar a RQG referente a abordagem néo-
cléssica. Em [69] a questdo da instabilidade numérica com o aumento de N foi abor-
dada e mostrou-se que a técnica fica mais confidvel usando combinages lineares dos
momentos, 08 pardmetros resultantes dessas combinagdes sdo denominados de momen-
tos modificados. Outros fatores que contribuem para a instabilidade numérica sdo as
imprecisoes na decomposicdo de Cholesky, geralmente usada nas técnicas de céleulo
da RQG, e o uso de momentos que sio oriundos de distribuigbes assimétricas ou uni-
laterais. Nesse dltimo caso, a VA assume apenas valores positivos ou apenas valores
negativos.

Em (1] € apresentado um procedimento que combina o uso de momentos modifi-
cados apresentado em [69], com a decomposicio de Cholesky apresentada em {70] e
procedimentos de simetrizagio de fdps unilaterais. O algoritmo resultante é configvel
e serd apresentado a seguir. Vale ressaltar que este procedimento pode ser ad_aptado
para distribuicdes assimétricas de duragfo 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] ¢ ilustrado esquematicamente na Figura C.1, cujos
blocos basicos sdo discutidos a seguir.
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Figura C.1: Algoritmo da RQG proposto em [1].

Se a fdp for unilateral pode-se torné-la simétrica fazendo

@) = 5 7(a) + F(=a)], (©:10)

em que f,{-) é uma fdp simétrica obtida a partir de f(-). Seus momentos pares sdo
iguais a0s momentos de f(-} e os momentos impares sao nulos.

A partir de 2N momentos da fdp simétrica, se for o caso, forma-gse a matriz

mi1 Mz -+ miN41
M=| " , (C.11)
MN+11 ot MN4LNHL
em que,
b
;i =[ Ti1(@)Tja)dF(z) 4j=1,-+ ,N+1, (C.12)
/1

na qual {7;(-)} sdo os primeiros N 4 1 membros de um conjunto de polindmios, ndo

necessariamente ortogonais, que satisfazem a seguinte regra de recorréncia:
zT;(z) = a;Tp(z) + b T5(z) + ¢;Tjmy j=0,1,--- ,N; To1(z) =0 e a; # 0{C.13)

Como os {Ti{-)} siic polindmios, os momentos modificados m;; sdo combinacdes
lineares dos momentos ;.
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O proximo passo do algoritmo é obter a matriz D assim definida

(do,l d1,1 0 \
dip dp2 dip
D=| 4, - - , (€14
don—1 i N1
\ 0 din-1 do )
sendo _
A L P ./
Tag o T (C.15)
dyj=-e =1, N-1.
Tid

em que 7;; é um dos elementos da matriz R, obtida a partir da decomposigio de
.Cholesky de M (M = R'R) implementada pelo algoritmo apresentado em [70).

A determinagio dos pesos e abscissas envolve o calculo dos autovalores e autovetores
da matriz D. As abscissas sdo dadas pelos autovalores,

Dq; =7q; j=1,-+-,N, (C.16)

e 05 pesos em termos dos autovetores, da seguinte maneira:

pi = G jHo, (C.17)

sendo ¢p,; © primeiro elemento do j-ésimo autovetor (g;).
Por fim, deve-se desfazer a simetrizacdo. A FDP F(-) é obtida a partir da FDP
simetrizada, que é aqui denctada por Fy(), fazendo
2F (z)—1 se x>0,
F(z) = (C.18)
0 se z<0.

Para distribuicoes bilaterais, o procedimento apresentado em {1} ndo pode ser usado.
Além disso, um dos principais problemas da RQG diz respeito & baixa velocidade de
convergéncia. Em muitas aplicagdes s8o necessdrios muitos momentos para se obter
uma boa aproximacao.

C.2 Maximizagao da Entropia

A aproximacdo analitica da fdp pelo método da ME é obtida resolvendo um problema

de otimizacdo nio-linear com restrigdes, no qual a funcgéo custo é a entropia da fdp
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alvo. O problema é estabelecido da seguinte maneira:
b
minimizar H(f) = f (@) Inlf (z))de
&
b
sujeito a  p; ==[ g f(r)dr i=1,2,---,N, (C.19)
s
com [.&{):f fl@dz=1 e —oco<a,b< .

O problema apresentado na Equacgiao C.19 pode ser resolvido usando multiplicadores
de Lagrange, {At,k = 0,1,-+, N}, [71]. Definindo

H(f) ;fj f{z) Inlf d:r:-i—c/ f(:c)d:z:+§:Ak/ (z)dz, | (C.20)

com

N
In{f(z)] + Ao + ) Aez* =0 (C.21)
k=1

sendo Ay = ¢+ 1 e resolvendo para f(+), tem-se que

fn(z} =exp {—An - ZAkSEk] ; (C.22)
k=1

na qual fy(-) representa a aproximacao da fdp obtida com N momentos.
Considerando que

f @z = 1, (C.23)

obtém-se

Z & exp(hg) = f exp [ Z)&km } dz. (C.24)

Aplicando a Equagio C.24 na Equacio C.22 obtém-se

N b N
In(z) = exp {- E Aoz —In [[ exp (ﬂ Z»\kzk) dz] } . (C.25)
k=1 @ k=1

Pode-se observar que fx(-) pertence a uma familia de fungbes que sdo expressas pe-
la exponencial de polinémios de grau miximo N. Os multiplicadores de Lagrange
especificam um membro dessa familia.
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Pode-se mostrar que os momentos de fy(-) sdo dados por {72]

b N b N
i = f zi exp {-— Z:/\kx"“ —In [[ exp (—- Ez\kz’“) dz} } dz, . (C.26)
a k=1 a :

k=1
os multiplicadores de Lagrange sfio determinados igualando os momentos da fdp apro-
ximada, {fi;}, aos respectivos momentos da fdp alvo, {;4;}. Isto conduz a um sistema
de N equagdes nao lineares com N incégnitas, Ar,- -+, An, que infelizmente ndo possui
solugdo analitica, exceto para N = 1, cuja solugdo pode ser encontrada em [71].

Para N > 1 a solugdo pode ser obtida com um método de busca iterativo, como por
exemplo pelo método de Newton-Raphson, que no entanto é bastante sensivel & escolha
do chute inicial, Ag = (X}, +--,A%)". Outra alternativa é usar a superficie custo, I'(-),
apresentada em {73], que, sob determinadas condigbes, comentadas mais adiaﬁte, gozZa
da propriedade de convexidade em RY. Neste caso, independentemente do chute inicial
obtém-se uma solugio global para o problema da determinagdo dos multiplicadores de
Lagrange. |

['(:) é definido por

N |
PA)=InZ+  ftndn. (C.27)

n=l
Em (73] é mostrado que no ponto estaciondrio de I'(-), tem-se que

~

fhy = g, para n=1,---,N, (C.28)

ou seja, o ponto estaciondrio de I'(-) especifica os multiplicadores de Lagrangeyde inte-
resse. _

A convexidade de I'(-) em R depende dos valores dos momentos da fdp alvo. Esse
assunto foi abordado em [73] admitindo que a VA alvo assume valores resti:itos ao
intervalo {0, 1]. Nesse caso, uma condigiio necesséria e suficiente para que I‘(-.)‘pessua.
um tnico ponto estaciondrio para um dado N é que a seqliéncia de momentos da fdp
alvo seja completamente monotdnica. Essa condicio pode ser expressa da seguinte
maneira

k
k
Z(_l)m( )#n+m >0, nk=0,1,---. (029)
m
m=0

E importante mencionar que para a condigio acima seja atendida, a fdp alvo deve

ser continua. Qutro ponto importante é que as restrigdes obtidas para o procedimento
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de ME sao similares aquelas estabelecidas em [74], no qual foi estudado a existéncia 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 distribuicdes contidas nesse
intervalo, a técnica de ME néo impde restri¢bes adicionais 4s ja inerentes ao problema.
Neste caso, se for possivel aproximar a fdp a partir dos momentos, essa aproximagcio
pode ser encontrada com a técnica da maximizagdo da entropia. "

Desde que os momentos atendam as condigdes expressas nas Inequacoes C.29, prova-

se em {73] que a segiiéncia fy(-), para N = 1,2, .-+, converge para a fdp alvo no sentido
que '
1 1
fim | (o) fu(z)ds = f hiz) f(z)de, (C.30)
N—oo O 0 )

sendo h(-) uma fungo continua em [0, 1].

Na pratica a condigdo para a existéncia de solugdo do problema dos momentos
é facilmente violada. Em muitas situagbes 0 dominio da fdp pode ser diferente do
admitido, em alguns casos ele pode ser até ilimitado. Porém, no que concerne ao
conhecimento do autor, os resultados analfticos a respeito de convergéncia e existéncia
de solucio se restringem ao caso de VAs que assumem valores no {0, 1].

Em [73], considerando N = 2 e uma VA cujo espago amostral ¢ [0, 00), mostra-se
que a superficie I'(-) possui um ponto de minimo global se :

P < pp <24y, po=1. (C.31)

B possivel escolher valores de u;, e s que atendam s condigGes estabelecidas acima,
mas que violam a condigdo de momentos completamentos mondtonos.

De qualquer forma, admitindo que a solugo existe, ela pode ser encontrada por
algum método numérico, como por exemplo o método de Newton, aceitas as suas
limitagbes mencionadas anteriormente. ;

Em [72,73] séo apresentados alguns exemplos do uso da maximizagio da entropia
para estimacdo de fdp. Esses exemplos contemplam algumas situagoes elerﬁenta.res

como a de uma fdp parametrizada por a conforme indicado na Equagao C.32

flzy=a+2(1—-a)z para O0<a<l. (C.32)

Nesse caso, os momentos das distribui¢des formam uma série completamente moné-

tona, a fdp estd restrita ao intervalo [0, 1] e os momentos séo obtidos analiticamente.
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Os resultados sio bastante precisos para uma pequena quantidade de momentos, exceto
para a = 0 e valores de « préximos de 0. Nesta regido a fdp alve assume valor nulo, o
que ¢ dificil de ser reproduzido ou sintetizado com um A finito. Mesmo para a =10, &
medida que se afasta da origem o ajuste fica cada vez melhor.

Esses artigos apresentam algumas aplicages particulares. Em [73] sdo a.presentados
exemplos mais rebuscados do uso bem sucedido da ME para aproximar fdps, sdo casos
de interesse pratico, nos quais os métodos analiticos sao extremamente complicados
e a simulagio de Monte Carlo é computacionalmente invidvel. Vale ressaltar que nas
aplicacoes 14 discutidas a fdp excursiona em uma faixa de valores conhecida e finita,
sendo vidvel a normalizacdo. '

Na referéncia [72] a técnica de ME é empregada para estimar a fdp na entrada do
decisor de um sistemna de comunicagio digital, permitindo avaliar o desempenho do
sistema, a partir dos momentos. Para os casos estudados a técnica permite obter uma

aproximacao similar a da RQG com uma gquantidade bem menor de momentos.

C.3 Série de Gram-Charlier

A SGC aproxima uma fdp com momentos conhecidos, usando uma série cujo_s termos
si0 versOes ponderadas de fdps gaussianas e de suas derivadas [75,76]. Os coeficientes
dessa série e os argumentos das fdps gaussianas sdo dados pelos momentos da fdp alvo.
Na realidade a SGC nfo € uma mera e simples proposicéo, ela resulta de sucessivos
usos da série de Taylor e das definigbes de momentos e cumulantes. O procedimento
que conduz A essa aproximacio serd discutido nesta segio, de forma bastante concisa,
seguindo basicamente os passos apresentados em [75]. _

Admitindo que a fung@o caracteristica da fdp alvo, denotada por C(w), pode ser
expandida usando a série de Taylor por

2 SURY
w0

T (C.33)

na qual os {px} s50 os momentos da fdp alvo, os quais assumem valores finitos por
hip6tese. Tomando o logaritmo natural da Equagio C.33 e expandindo o resultado em
série de Taylor em torno do ponto 0, obtém-se: '

2,2

- r(w), (C.34)

Qw) £ In(C(w)) = jup ~
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sendo ¢ a varidncia da VA alvo e r(w) dado por
k

em que os {7} sdo os cumulantes da VA alvo.
A partir da Equacio C.34 a fungio caracteristica fica dada por

20.2

C(w) = exp (jw;u,l - ) exp {r{w)}. (C.36)

Expandindo a dltima exponencial do lado direito da Equagéo C.36 numa série de
Taylor, obtém-se

w2o?
C(w) = exp (jw,ul ) 1+ Z ck(;,*w)"’] (C.37)
sendo que os coeficientes {cx} sio obtidos da seguinte férmula
exp {r(w)} =1+ Y _ cx(jw)". (C.38)
k=1

Em particular, os primeiros coeficientes sdo dados por:

a=0 c=0, C3=§, 64“—‘-%; Cszg;?’
= 16 7 Yo Y3V " 2 (C.39)

= Ty T toma ¢ T g T aaye

Analisando a Equacio C.37, usando as propriedades da transformada de Fourier,

vé-se que a primeira parcela do lado direito desta equagdo é a transformada de uma fdp

gaussiana com média y; e varidncia o2, J4 a transformada inversa dos demais termos,

2.2
Ci €XP (jwm - w; ) (jw)¥, (C.40)

é dada por

—1}* -
WL oo ("‘"—a‘f—) : (C.41)

na qual o D*(-) denota a k-ésima derivada e fe(-) denota a fdp gaussiana com média

mila e varidncia unitéaria,
1 2
) = ——=exp (—z°/2). C.42
fols) = = exp (/2 (C42
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Agrupando todos os termos, a fdp expressa pela SGC fica dada por

fx(:c)m%[fg (x ,ui) Z( 1)’“CkD’°{f (‘”—‘7"&)}} | (C.43)

Definindo a VA normalizada y = ’”—;1“—‘ e considerando que

T —
fX(g-") |0_|fY ( o ) ’ (044)
obtém-se a partir da Equacio C.43
fe(y) = foly) + Y aD* {fa¥)}, - (Ca45)
k=3 )

na qual os {ax} sfo os coeficientes da expansfio, que serdo discutidos posteriormente.
Aplicando o operador D¥(.), verifica-se que

D*{fa(y)} = (-1)* fa(y) Pe(w), - (C.46)

na qual Pi(-) ¢ um polindmio de Chebycheff de grau k. Esses polindmios possﬁem as
seguintes propriedades [31] [77]:

Py fely) = —DiPe () fe(v)], k21
Fe(y) —yPir(y) + (b —1)Pea(y) =0, £22
0 se m#mn,

S0 Pu(y) n(y)fa(y)dy={ (C.47)

n! se m=n.

Em decorréncia da ortogonalidade dos polinémios de Chebycheff em relacio a fdp
gaussiana (ltima das propriedades listadas acima) os coeficientes da expa.nsao apre-
sentada na Equacdo C.45 podem ser obtidos da seguinte maneira

(=1*

f_ ) Fr(y) Pel(y)dy. (C.48)

Como 0s Pi(-) séo polinémios, os coeficientes definidos acima podem ser expressos em
termos dos momentos de fy(-). A seguir sdo listados esses polindmios e os coeficientes
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da série para k < T:

By)=1
Pi(y) = y;

P(y) =9y~ 1;

Py(y) =y’ - 3y;

Py(y) = y* ~ 6y° + 3;
Ps(y) = y° — 10y° + 15y;
Po(y) =19y~ 15y* +45y2 — 15 e
Pr(y) = y" — 21y® + 1053 — 105y.

ag = 1;

a, =0

ag = U
a3 = =543 ;

g = %(#I —3);
as = —g; (s — 10u});
ag = 5 (p§ — 15} +30) e
ar = =5 (¥ — 21pf +1054),

nas quais g denota o k-ésimo momento da VA'Y.

Substituindo a Equagio C.46 na Equagido C.45 obtém-se a seguinte forma norma-

lizada da SGC

Fr(y) = fely) + fo(y) D ar(~1)kPe(y),

k=3

com os {ax} dados pela Equagio C.48,

Note que esta expans@o se aplica diretamente para VAs que possuem média nula
e varilncia unitdria. Nos casos gerais, no entanto, deve-se obter os momentos de ¥ a

partir dos momentos de X, obter a aproximagéo para a fdp de Y e aplicar a relagdo

C.44 para obter a aproximagio analitica da fdp alvo.

166




C.4 Serie de Edgeworth

Chebyshev e Edgeworth lancaram as bases para se conceber a SE no final do século XIX.
Esses pesquisadores discutiram uma construgdo formal para a expansio da soma de
VAs estatisticamente independentes. Hoje a SE pode ser obtida de diversas maneiras,
inclusive a partir da série de Gram-Charlier sem entrar no mérito do processo de geracio
da VA. Alguns dos procedimentos para obter esta série sdo apresentados em [76,78-80].
Na verdade, o que diferencia a SE da SGC é basicamente a ordem em que os termos
se sucedem nas séries. Contudo, por motivos que serfo discutidos oportunamente, as
propriedades de convergéncia da primeira série so melhores do que as da segunda.
Admitindo que X, X2, - X, sdo VAs estatisticaniente independentes e indentica-
mente distribufdas com média p e varidncia o2, Uma estimativa da média dessas VA

pode ser obtida pela média amostral
1 |
Op==> X (C.50)
™= .

que é uma VA com média p e varidncia dada por n='o?. Pelo teorema central do limite
a distribuigdo da VA normalizada

— (gn - au)nlfg

a

Sn {C.51)

aproxima-se da distribui¢io gaussiana com média nula e variincia unitdria & medida
que n — oo. Hsse comportamento assintético que pode ser expresso em termos da
fun¢do caracteristica de Sy, aqui denotada por Cs, (w), da seguinte maneira, -

Cs, (w) £ E {exp(jwS,)} — exp (—3"2—2) . (C.52)

Usando a defini¢iio de Sy, na funcdo caracterfstica, obtém-se

w\1*
Cs, (w) = {Cy (1—?’17"2")} ” | (C.53)
na qual Y ¢ uma VA com média nula e varidncia unitéria definida por
X —
Y="2"F saa ic [1,n). (C.54)

Denctando os cumulantes ¢ momentos da VA Y poré {7} e {p}, respectivamente,
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pode-se escrever sua funcio caracteristica da seguinte forma?
| 2 % g Nk '
w Z Gw)* e : :

Usando a Equagio C.57 na Equacao C.53 obtém-se a expressio da funt;iié caracte-
ristica de S,, em fungio dos cumulantes, que é dado por

wz
Cs.(w) =~ T {1 +ri(jw)n? + ro(jwn™ + - + e Guwyn™*2 + ... }, (C.58)

na qual rx{jw) é um polindmio com coeficientes reais de grau 3% e que depende dos
cumulantes, v3, -+ - , Ve42, € independe de n. Estes polindmios surgem naturalmente do
agrupamento dos termos de mesma poténcia de n e sdo importantes para descrever o

comportamento assintético da série de Edgeworth. Em particular,
r1{y) = g1y’
ro(y) = spvayt + 5130 © (C.59)
Uma, propriedade importante desses polindmios, que pode ser verificada por ins-

pecdo, é que ri(jw) possui gran par quando k é par e fmpar guando k é {mpar.
Lembrando que

o0
e = f 4y (z), (C.60)

sendo Fi(-) a FDP de uma fdp gaussiana com média nula e varidncia unitéria ¢ apli-
cando a transformada a ambos os lados da Equagio C.58 obtém-se

Fs, (z) = Fg(z) + n 2Ry (z) + n ' Rylz) + - - + 0~ ¥Ry {z) +---,  (C.61)
2Qutra forma de se expressar a fungio caracteristica em série é por meio dos momentos, como
apresentado na Equagio C.33

cy(w)m1-w—2+i91“lfﬁﬁ. (C.55)
2 = k! : :

A partir dessas duas definigfes pode-se relacionar os cumulantes em termos dos momentos o que
resulta em [78)

k
2 %"fk(jw}* = Z(“l)"“% {Z %m(j*w}‘} : (C.56)

k>1 k>t i>1

Particularmente, em {76] mostra-se a relacio explicita entre estes parimetros estatfsticoé‘ até a or-
dem 10.
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sendo que
fm e d R (z) = rk(jw)e"’“wgf?. - (C.62)
—co :
Fazendo sucessivas integracoes da Equagio C.60 mostra-se em [78] que
Ry(a) = ri(~D)Fa(a). ©(C.69)

na qual D denota o operador derivada. Uma propriedade que facilita enormemente o
cdlculo das derivadas da equacdo anterior € que

(~D)*Fg(a) = —B,(3) fo(a), - (C69)
sendo PY(-) os polinémios de Hermite, os quais gozam das seguintes propriedades:

P () = 22Pf (z) — 26 P (z)

0 se k1,

S e P (2) P (z)dz = ek (C.65)
Fei/m sek=1

Com essas definicoes, tem-se ;

1 1 -
Ri(z) = — gD’ Fo(z) = —sm(a” — )fs(a), - (C.66)

e
Ry(z) = {£7aD* + 573 D%} Fg(z), ou seja, - (C.67)
Ro(z) = —z [&va(z? — 3) + H75(z* — 1027 + 15) fe(z)].  (C.68)

Pode-se escrever Ri(z) = pr(z)fe(x), sendo pi(z) um polindmio de ordem 3k — 1.
Com estas consideragdes a SE para a FDP fica dada por

Fs,(z) = Fg(z) +n"pi(z)fe(z) +n ' pal) folz)
+ () felz) + o, (C.69)
enquanto a série para a funcio densidade de probabilidade fica dada por
fsu(2) = folz) + 07 Pri() fa(@) + - - + n 7 Pr(a) folz) + -, (C.70)

As expansdes de Gram-Charlier e de Edgeworth raramente convergem para uma
quantidade infinita de termos. Na realidade, se uma VA X é continua, a restricao que

deve ser atendida para garantir a convergéncia é [76)

E {exp (XTZ)} < oo, | (C.71)
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que € uma condiglio muito severa, especialmente para distribui¢bes com suporte ili-
mitado. A violagdo dessa condicdo leva a alguns inconvenientes, dentre os Quais sdo
tipicos os problemas de cauda, que surgem quando a fdp aproximada apresenta valores
negativos geralmente nas caudas da referida distribuigio, comportamento incémpativel
com as propriedades de funcio densidade de probabilidade. Este tipo de problema é
mais sério quando os efeitos que se deseja avaliar a partir da fdp aproximada possu-
em baixa probabilidade, o que ocorre particularmente na avaliacio de desempenho de
sisternas de comunicagio.

A partir do que foi discutido no dltimo pardgrafo, a maioria das aplica._{;ﬁes bem
sucedidas dessas séries se d4 quando se consegue uma aproximagio aceitdvel usando
uma pequena quantidade de termos. Em particular, alguns exemplos de simulag¢io com
a SGC mostram que bons resultados sdo obtidos quando a fdp alvo possui uma forma
monomodal. Com distribuicies que se assemelham & forma de combinacio linear de
gaussianas de médias distintas, por exemplo, a aproximacio néo é boa. |

Na prética, uma quantidade finita de momentos ou cumulantes de umai VA séo
conhecidos on podem ser estimados. Nesse caso sdo geralmente empregadas séries
truncadas e, apesar das séries de Gram-Charlier e Edegworth serem formalmente iguais,
é possivel que sejam obtidos comportamentos e precisdo distintos.

Portanto, motivado, de um lado, pelas situagdes de ordem prédtica nas quais dispoe-
se apenas de uma quantidade finita de momentos ou de cumulantes e, de outro, pelo
fato das séries ndo serem convergentes, uma questiio importante nfio é se a série infinita
pode representar fielmente a fdp alvo, mas se é possivel obter, para uma quantidade

finita de termos, uma, aproximacao satisfatoria.

Nos casos em que a fdp viola a condigdo C.71 e/ou se dispde apenas de uma quan-
tidade finita de momentos, a SE parece oferecer uma abordagem mais precisa, pois os
seus termos s&0 agrupados por ordem, o que ndo ocorre para a SGC. Ou seja, a série
de Edgeworth pode ser expressa da seguinte maneira

fs.(@) = folz)+n Y ri@) folz) + -+ n * r(z) fo(z) + o(n""/z;), (C.72)

sendo que a notagio o-) descreve o comportamento assintGtico da série: se f(z) =
o(ip(x)) quando z — oo, entdo®
T g
flz) — 0 quando x — co. - (C.14)
v(z)
3Existe outro sfmbolo para explicitar o comportamento assintdtico de uma fungfo, trata-se do
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Isto significa que o dltimo termo da série truncada possui ordem maior do que o resto da
série. Ou seja, ao menos para valores elevados de z, a soma dos termos ndo incluidos na
série € menos significativa do que os termos nela inseridos. Apesar disto ndo ser verdade
para todos os valores de z, o que implica o conceito mais restrito de convergéncia, ao
menos limita o comportamento da série para valores que apresentam sérios problemas
quando a série ndo é convergente. _

Este comportamento assintético, ndo compartilhado pela SGC, é que aliments a
expectativa de melhor desempenho da SE em relacdo a SGC.

Antes de encerrar esta se¢do é importante ressaltar que quando a condigio de
convergéncia é violada, a soma de uma quantidade grande de termos pode produzir
curvas com valores negativos nas caudas, fato j4 mencionado anteriormente. Além
disso, as séries truncadas em k termos podem apresentar um desempenho pib’r do que
obtido com k£ — 1 termos, para alguns valores de k.

C.5 Série de Beaulieu

A série de Beaulieu, proposta em [82], é derivada conjugando o limite de Chernoff e
a série de Fourier, sendo adequada para aproximar fdps resultantes da soma de VAs
estatisticamente independentes.

A série é derivada admitindo a soma de L VAs para duas situacdes. Na primeira
delas admite-se que as VAs assumem valores em um intervalo limitado superior ¢ inferi-
ormente, por comodidade essas VAs sio aqui denominadas VAs limitadas. Na segunda,
obtém-se a série para VAs que sio ilimitadas, ou seja para VAs que assumem valores
no eixo dos reais. Em ambos os casos, alguns artificios sdo empregados. Inicialmente
aplica-se o limitante de Chernoff 4 probabilidade de que a soma de VAs estatisticamen-
te independentes supere um determinado valor. Posteriormente, essa probabilidade é

expressa em termos do valor esperado da funcao degran unitdrio, utiliza-se o fato de

simbolo O(-). Se f(x) = O(p(z)) quando z — xy entdo:
[f(2)} < Alp(z)| quando z — zq. ©(C73)

O simbolo of-) representa uma condigho mais restritiva do que o simbolo O{-). Ou seja, se f(z) =
o{p(z)) entdo f(z) = O(p(z)), o inverso néo se verifica necessariamente [81]. Um aspecto importante
dessas notagles € que o simbolo O(-) contém mais informagfes a respeito do comportamento agsintético
do que o simbolo o(-), pois ele descreve a taxa com que a tendéncia ocorre. Esse e outros aspectos
relacionados com os referidos sfmbolos sio discutidos em [81].
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que este valor esperado € limitado superiormente por uma fungio exponencial. Por
fim, deriva-se uma série convergente para a fungfio caracteristica. A seguir este proce-
dimento sera detalhado.

Admitindo que X;,i = 1,.-.,L, sio VAs independentes e limitadas, com fdps
fx.{z;) que se anulam para z; < BFez; > BY e

L
X=3 X, (C.75)
i=1

sendo suas fungdes densidade de probabilidade e distribuicdo de probabilidade comple-
mentar denotadas por fx(z) e Gx(z), respectivamente. Com as restricbes expressas
acima, X assume valores limitados superior e inferiormente por By = Zf‘lef‘ e
By = Y.L | BY, respectivamente.

Definindo a seguinte fun¢éo periddica de periode T

0, —Z<z<0
1

S(z) = 0<z<® (C.76)
%’ T € { FE ‘2'
observa-se que
Gx(eL) = Pr(X > eL) = E[S(X — eL)}, (C.77)

em que Pr(A) denota a probabilidade do evento A. A Equacio C.77 é vilida para
T/2 = max[By — eL,eL — By).
Representando S(-) em série de Fourier, tem-se

S(z) ==+ Z Cre™,  Cp = —, (C.78)

1
2 Bl g
nA=impar

na qual w = 27/T. Utilizando as Equagdes C.77 e C.78 e, efetuando manipulagGes
matemadticas, chega-se aos seguintes resultados:

2 <~ Apsind,
+= > , (C.79)

sendo

n — E;P:l gim (080)



Ccom

Ay = v/{Elcos(nwX;)]}* + Efsin(nwX;)] ]2,

s —_ E] in! !X,'— H
Em particular, para VAs identicamente distribuidas, a Equagiio C.79 fica dada por
1.2 = (Am)"sin(Lb;,) L
G L - - £ 17 B ) 2

n—-t;par

na qual se manteve a notagio anterior e deve ser notado que A;, e b;, sdo iguais para
todas as L VAs.

Em termos das funcdes caracteristicas individuais das VAs {X;}, Cx,(w) £ E{efv%:},

a Equacido C.79 pode ser reescrita da seguinte maneira

i jerpel Hl o Cx, (27m) _ 9’”“5 Hl ', Cx, (—:hm)

" j

G(el) =

1
5T (C.83)
= — 00
n={fmpar

Em termos da funcio caracteristica de X, Cx(w) £ E{e"X}, G(eL) é dada por

1 oo o= Zrnebc 2rn _ ej Zrnebc Py
GleL) =5+ ) (7 )MJ x (5F2) (C.84)
no—o00
RE=IMPET

Em suma, a FDP pode ser determinada a partir dos parimetros {A;y} e {8in}
ou do conhecimento da fungéo caracteristica nos pontos g%ﬁ,n = 1,3,--+, sendo T
estabelecido em funcio de By e By.

Em {82] é mostrado que a SB .converge rapidamente. Além disso, obtém-se um
limitante para o erro cometido truncando a série em N termos. Definindo

SN__1+ Zn— AsmBe

n
ne=fmpar

_ 2\ Ap 5inéy
.RN -_ pi n___.rN+2 iy ’ (0.85)
n={mpar

com Sy representando a aproximagio da FDP, Ry(-) o erro e N um inteiro impar e
usando algumas manipulagfes algébricas mostra-se em [82] que o erro da aproximagao
atende a seguinte condigao

1/2

T 2T - 1
|Bni < IgnnL{ sup fx,-(me)} T F 2.3 ; (C.86)

[ -0 T L 00
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na qual sup denota o supremo.

A Inequagdo C.86 elucida duas importantes questdes. Em primeiro lugar, verifica-se
que o erro da aproximagdo tende para zero quando ¢ utilizada uma quantidade infinita
de termos na série. Em segundo lugar, vé-se que ¢ possivel obter uma aproximacio
arbitréria desde que seja utilizada a quantidade adequada de termos.

Com relagio a VAs ilimitadas a SB ¢ obtida de forma similar ao procedimento
discutido acima. Nesse caso, os valores By e By, devem ser escothidos tal que Pr(X <
By) e Pr(X > By) sejam despreziveis. |

Em [83] é apresentado uma aplicacio bem sucedida desta série para avaliar o de-
sempenho de sistemas de comunicacdes afetados por IES e interferéncia entre canais
adjacentes. Distiirbios que sao considerados isolada cu conjuntamente.

O principal problema para aplicar essa técnica reside na dificuldade de se obter os
pardmetros {A;p} e {fin}. A vantagem reside principalmente na rigorosa anslise do
comportamento do erro cometido ao se usar a técnica.

E importante ressaltar que a série de Beaulieu, ao contrério das demais abordagens
apresentadas neste apéndice, ndo pode ser empregada diretamente a partir dos mo-
mentos. Na vis&o do autor, € interessante adapté-la para contemplar esta situé@ﬁo, por
duas razdes principais. Em primeiro lugar, ao contririo das séries de Graxn:Charlier
¢ Edgeworth, a série de Beaulieu é convergente. Em segundo lugar, dispde-se de uma

anélise minuciosa de um limitante para o erro cometido para uma, série truncada.
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Apéndice D

Breve Introducao 4 Transformada
Wawvelet

Resultados importantes concernentes 3 teoria da transformada wavelet sdo-apresen-
tados sumariamente neste apéndice. O conteido aqui apresentado, sem muito rigor
matemdtico, pode ser encontrado em maiores detalhes em diversas referéncias que
abordam esse assunto, dentre as quais [27, 28, 58,84-91].

Apesar dos primeiros trabalhos nessa drea contemplarem funcées continuas, as apli-
cagoes de maior interesse na atualidade estao voltadas para a classe de sinais discretos.
Nesse caso se enquadra inclusive a aplicagfio discutida neste trabalho.

As transformadas wavelets e de Fourier, como tantas outras ferramentas matematicas,
decompdem um certo sinal em funcdes de base, procedimento gue pode ser valioso pa-
ra analise, sintese, estimagdo, transmisséo e armazenamento de sinais, sé para citar
algumas aplicagdes. Para sinais ndoc-estaciondrios ou que apresentam comportamen-
tos transitorios, a transformada de Fourier possui sérias limitactes, muitas das quais
advém do uso de bases de escopo global e que podem ser evitadas com o usc de bases
com escopo locall, como por exemplo, as funcoes de base wavelets. '

Fungoes de base localizadas no tempo permitem representar compactamente os
sinais, focalizar a andlise em torno de uma regido de interesse, bem como localizar suas
ireas de maior ativacio. Da mesma forma que a localizagdo no dominio do tempo,
a localizacdo no dominio da freqiiéncia possui valiosas vantagens. Ela possibilita por
exemplo o desenvolvimento de procedimentos computacionais eficientes, como ocorre

1Um sinal é dito de escopo local ou localizado quando sua energia estd concentrada nas proximi-
dades de um ponto.
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com a transformada de Fourier, cujas fun¢des de base sdo extremamente localizadas no
dominio da fregiiéncia. _

Os procedimentos de decomposi¢io ou de expansio em wavelets empregam funcoes
de base localizadas no dominio do tempo e da freqiiéncia, aliando as vantagens discuti-
das no pardgrafo anterior, o que tem motivado o seu uso nas mais diversiﬁcadas areas
do conhecimento humano.

O restante do assunto apresentado neste apéndice é organizado em trés se¢bes. Na
primeira delas define-se a transformada wavelet. Na segunda, apresenta-se a andlise
de multiresolucgfo, conceito fundamental para andlise, sintese e projeto de wavelets.
Por fim, apresenta-se a transformada discreta wavelet (DWT, da expressio em inglés
Discrete Wavelet Transform) sob dois enfoques: a partir do algoritmo piramidal e da
multiplica¢do matricial. |

D.1 Expansao Wavelet

Em muitas situages um determinado sinal pode ser melhor analisado, representado,

descrito on processado se for expresso por uma decomposigao linear _
g9(z) =Y _ ai(z), (D.1)
l

em que [ é um indice inteiro, {a;} sio os coeficientes da decomposi¢do e {¢1(-}} sdo as
fungdes de base do espaco de representacdo funcional.

A eficiéncia on a aplicabilidade da expansdo mostrada na Equacio D.1 depende
principalmente do tipo de fungdes de base empregadas. A célebre série de Fourier,
por exemplo, adota uma expansao trigonomeétrica que, devido as propriedades de suas
funcoes de base, é adequada para processar sinais periddicos e fenbmenos estacionarios.

A expansio em wavelets, por seu turno, propde representar um sinal decompondo-o
em funcdes de base que possuem algumas particularidades marcantes, dentre as quais
merece destaque o fato de serem controladas por dois pardmetros (escala e traﬁsla@éo)
¢ de possuirem localizagao nos dominios do tempo e da fregiiéncia.

A expansdo em wavelels é dada por

glz)=>3_ Z a;k%55(T)s (D.2)
kg ’
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em que j e k € Z, {a;;} sdo os coeficientes da expansio e {1;4(-)} representam as
funcdes de base. Uma forma equivalente para a expansiio wavelet € a seguinte

g(z) = Z Cio P,k (T) + Z Z di k() (D.3)
%

k J=do
sendo {cj,x} € {d;x} os coeficientes referentes 4s fungdes de base {p;,x(")} e {¥;x(*)},
respectivamente.

Independentemente da representagiio, as fungdes de base sio geradas transladando
e escalonando uma vinica funcgio, ¥(-), da seguinte maneira

Yiu(z) = 2% (2z - k), (D.4)

em que 2/2 é um fator de normalizacio e ¥(-) é denominada fungio wavelet, que deve
atender & condigfo de admissibilidade expressa a seguir

[T (w)|” ;
fR m dw < oc. (D.5)

Nesta equacio ¥(-) ¢ a transformada de Fourier de #(:).

A condicio de admissibilidade é necessdria para garantir a existéncia da inversa.
Um coroldrio decorrente dessa condigio € que ¥(0) =0, ou que ff‘; P(z)dz = 0.

A expansio wavelet proposta na Equagio D.2 decorre da condi¢io de admissibi-
lidade. J4 a expansdo proposta na Equagdo D.3 advém da andlise de multiresolugio
(AMR). Neste 1ltimo caso, as fungdes de base wavelets sdo obtidas indiretamente a
partir da funcio de escalonamento, assunto que sera motivo de discussdo na prdxima
secio.

D.2 Analise de Multiresolucao

A AMR permite decompor os sinais em vérios niveis de resolugdo e, formalmente, ela
é caracterizada por projegdes sobre uma seqgiléncia crescente de subespagos fechados,

{V;} com j € Z, de fungbes quadraticamente integréveis definidas no corpo dos nimeros
reais®, L*(R), ou seja

e CV L, CV,CYyC WV C V- C L2, ~ (D.6)

com V. o = & e Voo = LE(R).
IDiz-se que g(z) € LP(R) se [, lg(z)|Pdz = E < o0.
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Na AMR uma funcio g(-) € L*(RR) pode ser aproximada com varias gradaces de
qualidade a partir de suas projegbes nos subespagos {V;}. O erro da aproximac3o se
reduz com o aumento de j. Isto significa que a projecio de g{-} em V; revela detalhes que
sdo ocultados nas projecdes sobre os espacos {V;_;}, sendo [ qualquer inteiro positivo.

A hierarquizagio dos subespagos funcionais indicada na defini¢dio da AMR pode ser
construida se duas condigdes basicas forem atendidas. A primeira é que, se g(%z) € V;
entdo g(z)} € Vo. A segunda é que existe uma fun¢io p(z) € V,, denominada funcao
de escalonamento, cujas translacbes geram as fungGes de base para este subespago
funcional V,. Portanto, o referido subespaco pode ser definido por

Vo = {g(w) € LA(R)|g(z) = chk(tv)} ; '_: (D.7)

sendo {px(z) = p(z — k), k € Z} uma base ortogonal para Vj.

Admitindo que [, @(z)dz # 0, restricdo que serd oportunamente Justlﬁcada e
considerando 2 relagdo entre os espagos funcionais, verifica-se que as fungtes de base
de V; podem ser expressas como combinagéo linear das fungdes de base do espago Vj4,

para i > 0. Em particular, para j = 0 e i = 1, existem coeficientes {h¢(k)} tais que

o(z) = h(k)W20(25 k), k€L © (D.8)

A raiz quadrada na expressio acima decorre, de um lado, da relacio diddica entre
os subespagos sucessivos e, de outro, do interesse em se obter bases ortonormais para
todos os subespagos funcionais.

Utilizando o jargdo de processamento de sinais, drea que vem contribuindo enorme-
mente para o desenvolvimento e entendimento das wavelets, os coeficientes da Equa-
¢do D.8 podem ser encarados como os pesos de um filtro, comumente denominado filtro
de escalonamento h. = {h.(k)}. Dependendo da quantidade de termos incluidos no
somatério dessa equacdo, o filtro pode ter duragdo finita (FIR, da expressdo em in-
glés Finite Impulse Response) ou infinita (IIR, da expressdo em inglés Infinite Impulse
Response).

A Equagio D.8 é fundamental para a AMR e recebe vérias denominagtes, dentre
as quais os termos “equagdo de refinamento” e “equagiio de escalonamento” aparecem
com fregiiéncia e sdo aqui usados indistintamente.

As funcoes de base dos subespagos funcionais {V;} podem ser geradas a partir das
fungtes de base do subespago V, generalizando a equagdo de refinamento mediante a
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combinagdo das operagdes de translagdo e dilatacio on escalonamento. Deﬁn}iﬁndo
einla) = PPz — k), kjeL ¢(z) € LX(R), - (DY)

na qual ¢(-} € a funcio de escalonamento, entdo

Vi = {9(@ € L*(R)|g(z) = de%,k(ﬂ?)} : (D.10)

Para j > 0, as funcdes de base ficam mais concentradas no tempo do que as fungdes
{wk(+)}, isso faz com que Vy C V;. A relacio entre os espacos funcionais é invertida
se j < 0. Neste caso as fungdes de base {p;:(-)} possuem um suporte maior do que
as funcdes {wx(-)}. No que concerne as proje¢des nos subespagos para 7 > 0, devido &
reducdo do suporte das funcoes de base, as translagtes ficam mais préximas umas das
outras, possibilitando a representacdo de detalhes ou de fendmenos mais concentrados
no tempo. Por outro lado, para j < 0 a situacfo se inverte, as translagfes ﬁc,é,m mais
espacgadas e as projegdes representam informacdes médias, mais grosseiras ou de menor
resolu¢do. B

A representacfio funcional a partir das projeges nos subespagos funcionais {V;} néo
é eficiente devido a um certo nivel de sobreposicio que existe entre esses subespagos,
que ¢ expresso pela relagio mostrada na Expressdo D.6. A informacdo decomposta no
subespago j estd presente nas decomposicbes nos espacos subseqiientes. Uma forma
mais eficiente de fazer esta representagio é gerar subespagos ortogonais que conjunta-
mente possam cobrir todo o L*(R).

O complemento ortogonal do subespago V; em relagio ao subespago V;;, serd de-
notado por W;, ou seja V; 41 = V;@W;, sendo que © simboliza a operagdo soma direta.
Portanto, por defini¢do, se as fungdes de base referente a W; sio {1 (-)} entdo

(W (T), 954(2)) = /_ : Vik(@)pja{z)dz = 0, - (D.11)

sendo que < -, > denota o produto interno e j, kel € Z.

Considerando essas defini¢ies o espago L*(R) pode ser representado da seguinte
maneira,

L*(R) = Vo ® Wi, ® Wjor1 ® W2 @ -+ -, (D.12)

para um inteiro arbitrério jo. Na represenfagdo apresentada acima no subespago Vj,

sio projetadas informagGes grosseiras ou de baixa resolugio do sinal em questdo, e
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sucessivos niveis de detalhamento sdo fornecidos pelas projegdes nos subespagos Wiy,
paral > 0.

Admitinde que a fun¢io wavelet 1(-) € Wy e considerando que W, C V), existem
coeficientes {h,(k)} tais que

¥(z) = hu(k)V20(2z — k), keZ. ' (D.13)

A partir das definigGes e da propriedade de ortogonalidade entre os subespagos é
possivel mostrar que

hw(k) = (—=1)*he(1 - k), (D.14)

ou, considerando N coeficientes,

ho(k) = (—1)¥he(N — 1 — k). (D.15)

De forma similar ao considerado para a funcgio de escalonamento, é conveniente
considerar b, = {h,(k)} como os pesos de um filtro denominado filtro wavelet.

A partir da funcio wavelet é possivel gerar funcgdes de base para os subespacos
funcionais {W;} usando operagBes de translagio e dilatacio

Yix(@) = PP(Dx — k), (D.16)

o fator multiplicativo na equag¢io anterior mantém a normalizacdo dessas fungdes de
base. Portanto, o conjunto de funcdes {@;,(-)} e {;4(-)} permite gerar todo o espago
L*(R).

A partir da andlise de multiresolu¢io uma fun¢éo quadraticamente integrdvel no
campo dos reais pode ser representada da seguinte maneira

9(z) = cioxior(@) + D D diptbix(2), (D.17)
k k i=jo

considerando que as fungdes de base sdo ortonormais, tem-se

Ciok = (9(2), Pio()) € dik = {g(2), Yix(z))- (D.18)

O primeiro somatdério do lado direito da Equagio D.17 representa a decomposigdo
ou proje¢io de g(-) no subespago Vj, e fornece uma aproximagio grosseira dessa funcdo.
O segundo termo do lado direito representa as projecdes nos subespacos das wavelets
{W;} para j 2 jo e fornece os detalhes necessérios para reconstruir o sinal original.
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Os {c; i} e {djs} s80 os coeficientes da transformada wavelet de g(-). Alguns proce-
dimentos algoritmicos para a sua determinagio serido apresentados na préxima secio.

Vale mencionar que, sob a ética da AMR, o projeto de uma transformada wavelet
estd intimamente vinculado 3 determinacio dos coeficientes dos filtros h. € h,,.% Essa é
uma contribui¢do interessante e importante da AMR, que facilita e agiliza sobremodo
o entendimento e o projeto de transformadas wavelets. Sob esse prisma, é mister
apresentar as condigdes que as fun¢bes de base da transformada devem satisfazer em
termos de restricdes que os coeficientes dos referidos filtros devem atender. Isso serd
objeto da discussio a seguir, |

Aplicando a transformada de Fourier na equagfo de refinamento (Equagdo D.8)
obtém-se

B(u) = J=H. (w/2) @ (u/2), (D.19)

na qual ®(-) denota a transformada de Fourier de ¢(-) e H,(-) a transformada discreta

de Fourier de h.. Reaplicando iterativamente a equagio acima a si mesma, obtém-se

B(w) = ﬁ {%H (=) } (0). (D.20)

k=1
A partir da Equagio D.20 verifica-se que f; ¢(z)dz # 0 e que os zeros da transfor-
mada de Fourier da funcdo de escalonamento sio determinados pelos zeros do filtro de
escalonamento. |
Integrando ambos os lados da equagio de refinamento e admitindo que ¢(-} € L*(R),
o somatdrio e a integragdo podem ser intercambiados. Considerando que [, ¢(z)dz # 0
é possivel mostrar que

> he(k) = V2. (D.21)
k
Se () € LY(R) N L*(R) e se as translagbes inteiras dessa fun¢do sdo ortogonais

1 sek=0,
[ elz)p(z — k)dz = (D.22)

R 0 sek#0,

entdo
1 sek=0, :
Y " he(Dhe(l — 2k) = & = (D.23)
! 0 sek#AO.

8Taso ficara evidente quando da apresentacgio, na préximo secio, do algoritmo piramidal.
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Em particular, para k = 0 tem-se

3 P =1. (D.24)
{

Nos casos em que a fungdo de escalonamento da transformada wavelet possui suporte

compacto 0 < ¢ < N —1, é possivel provar que o filtro de escalonamento é FIR com N
coeficientes, ou seja

ho() =0 para (<0 e [>N-1. - (D.25)

Em suma, se () possui um suporte compacto e se as fungbes ¢ (+) sdo ortogonais,
existem % + 1 restricoes e NV pardmetros a serem determinados. % dessas f.estriqées.
advém das Equagbes D.23 e a outra da Equagdo D.21. Sobram, portanto, -’-;’— -1 graus
de liberdade que podem ser utilizados para conferir propriedades ou caracterfsticas
desejaveis & transformada wavelet.

Uma importante contribuigie 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 NV, ou obtendo o valor
minimo de N para uma qua.ntidadé pré-fixada de momentos nulos [28]. E importan-
te mencionar, que quanto maior a quantidade de momentos nulos, mais suave sio as
funges de base wavelets o que, dependendo da aplicagdo, pode ser uma propriedade
interessante.

As condigdes acima foram apresentadas no dominio do tempo, mas podein ser ex-
pressas no dominio da freqiiéncia. Em particular, uma conseqiiéncia da Equagio D.21
é que H,(0) = +/2. Da condigio de ortogonalidade das funcdes {x(-)} pode-se mostrar
que

|Ho(w)® + |Ho(w + 7)|* = 2. (D.26)

Fazendo w = 7 nesta equacso, considerando a periodicidade de H(-) e o valor de H.(0),
verifica-se que H.(w) = 0, ou seja, o filtro de escalonamento é do tipo passa-baixas.
Além disso, a ortogonalidade no dominio do tempo das fungdes de escalonamento pode

ser expressa no dominio da freqgiiéncia por

3 (@ (w + 2nl) = 1. (D.27)
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Considerando a relagio entre os filtros das wavelets e o de escalonamento, que é ex-
pressa pela Equacio D.14, e admitindo que os coeficientes dos filtros de escalonamento
satisfazem as condicdes apresentadas nas Equages D.21 e D.23, pode-se mostrar que:

> hu(k) = Hy(0) = 0;
|Hy(w)| = |Hy(w+7)| e
{He(w)]? + | Hy(w)[* = 2, - (D.28)

sendo que H, (-} denota a transformada discreta de Fourier do filtro wavelet. Analisando
essas condigdes, pode-se concluir que o filtro wavelet ¢ do tipo passa-altas.

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 recuperar a repr_éﬁéntagio
no tempo, é por meio da DWT e da IDWT (da expressdo Inverse Discrete Wavelet
Transform), respectivamente. _

Apesar de ser vilido e instrutivo pensar na DWT como uma operagiio matricial,
para grandes guantidades de amostras ndo € razodvel obté-la dessa forma, devido 4 ele-
vada complexidade computacional e aos enormes requisitos de memdria. Na .ﬁrética, a
transformagéo € implementada eficientemente pelo algoritmo piramidal. Este algoritmo
foi originalmente desenvolvido por Peter Burt ¢ Edward Adelson [92,93)], com base na
teoria de multiresolugio, para ser empregado em processamento de imagem. Posterior-
mente Stéphane Mallat estabeleceu a relagao formal entre a teoria de multiresolugéo,
a transformada wavelet e esse algoritmo [94, 95].

E conveniente associar o sinal discreto original com o espago V;. Com essa asso-
ciacio, & medida que decresce o indice do espago, obtém-se proje¢des do sinal cada vez
mais grosseiras.

As equagtes de escalonamento podem ser expressas por:

0i1p(@) = D hell — 2k)@5x(2) © Pi-14(2) = Y hull — 2k)psu(a),  (D-29)
leZ l€Z
estas equagtes sdo fundamentais para o desenvolvimento do algoritmo piramidal. Con-
siderando que - -+ C V.1 CV; C Vi1 C -+ e que g(-) € V; entdo

9(@) = cinpin(@)- (D.30)
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Como V; = V;.1 & W;_;, entdio existem fungdes v;_1(-) e w;—(-} que perteﬁcem 308
subespagos V;..; e W;_;, respectivamente, tais que

v;(z) = vj1(z) + wjni(z) = Y cinpioa(@) + Y dio (). | (D.31)
i H ;

Usando a equagdo de escalonamento e a propriedade de ortogonalidade entre os
subespagos obtém-se: s

Ci = Z he(k - Ql)Cj,k e dj*l,l = Z hw(k - gl)Cj,k. (D.32)
k k

E possivel também obter o algoritmo piramidal no sentido contrdrio, que resulta
em

Cig = D _ Cirahelb — 20+ dj_1shu(k — 20).  (D.33)
! - :
Nas Equages D.32 e D.33, os coeficientes {d;}, com

i = (- dikes Dikorrs Bikoras =)' - (D.34)

sdo as projegbes do sinal nos subespacos funcionais {W;} e os coeficientes {¢;}, com
€5 = (Ciko» Cikoss: Cikosar " * * ) » 580 a8 projegdes do sinal nos subespagos funcionais {V;}.
E importante verificar que o espago funcional é especificado pelo primeiro indice dos
coeficientes. Considerando que V; = V;_, & W;..; para todo j, na realidade o conjunto
dos coeficientes cujo primeiro indice € igual a j — 1 define a projecdo do sinal no espaco
funcional ¥;, ou no nivel de resolugdo j. A quantidade total de niveis de resolugio ou
dos subespagos funcionais V; é aqui denotada por J.

Conforme apresentado nas Equagdes 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 operagdo é mediante uso dos opera-
dores de decimagdo, [ 2], e de expansio, [t 2]. O primeiro operador retém apenas
as amostras pares de uma seqiiéncia, ao passo que o segundo insere zeros entres as
amostras originais. Vale ressaltar que na operagio de decimagdo claramente existe
a possibilidade de perda de informagao, pois com o descarte dos dados pode surgir o
efeito de aliasing. J4 na operagido de expansio toda a informagdo é preservada.

Considerando os operadores discutidos acima, vé-se que o algoritmo piramidal re-

aliza filtragem com os filtros de escalonamento e wavelets, seguido de decimacdo e
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Figura D.1: Dois estdgios do algoritmo piramidal no modo de andlise (DWT).

expansdo, como é ilustrado na Figura D.1 para andlise (DWT) e na Figura D.2 para
sintese (IDWT), respectivamente. A andlise evolui do nivel de escala mais fina, com o
nivel J denotando o préprio sinal, para escalas mais grosseiras. Na operagéo de sintese
o processamento é realizado no sentido inverso, de um nivel grosseiro para niveis mais
finos. Neste caso, a safda no dltimo nivel é o sinal recuperado ou sintetizado.

Devido & acio dos decimadores e expansores, a quantidade de amostras na safda de
uma determinada iteracac do algoritmo piramidal, tante na sintese quanto na anilise,
é praticamente igual & quantidade de amostras em sua entrada. Para filtros de escalo-
namento e de wavelets contendo apenas dois coeficientes, a quantidade é exatamente a
mesma, porém para filtros maiores a quantidade de coeficientes na saida de um nivel
difere da quantidade de amostras em sua entrada. Portanto, se N; é a quantidade
de amostras do sinal no dominio do tempo e se N; é a quantidade de coeficientes no
dominio das wavelets, entdo No > N.

E importante ressaltar que, para o processo de andlise, o efeito de alinsing que
ocorre em cada um dos ramos de safda do algoritmo piramidal é compensado, pois as
filtragens sfo complementares (passa-baixas e passa-altas). .

Tomando amostras de y(-), aqui denotadas por y = (yo, - ,YN,—-1) » & admitindo

que N; é uma poténcia de dois e que y(-) pertence ao subespago funcional de maior
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Figura D.2: Dois estdgios do algoritmo piramidal no modo de sintese (IDWT).

resolucao V; entdo
Ni—1

y(z@) = D wpan(z). (D.35)

k=0

Fazendo ¢; = y, a DWT de y pode ser obtida pelo algoritmo piramidal a partir dos
coeficientes ¢;. 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 Equacgio D.35.

Para sinais com uma quantidade de amostras que nfo é multipla de dois e para
filtros wavelets com mais de dois coeficientes, devem ser efetuadas algumas pequenas
modificactes nos procedimentos discutidos neste apéndice, mas na esséncia estes pro-
cedimentos continuam validos. Por exemplo, no que se refere 3 quantidade de amostras
que ndo atende ao requisito supracitado, diversas formas de complementagio de da-
dos podem ser utilizadas: o sinal pode ser completado de forma periddica, de forma
simétrica, com enchimento por uma constante ou pode-se usar extrapolagio polinomial,
dentre outras alternativas, consideradas por exemplo em {90}

QOutro aspecto importante a observar € que, apesar da implementacio da DWT
ser bem mais eficiente com o algoritmo piramidal do que com a multiplicagdo ma-
tricial, especialmente para uma grande quantidade de dados, na abordagem analitica
discutida neste trabalho os sinais de interesse possuem poucas amostras. Além 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, ¢ possivel que a
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representagdo matricial apresente vantagens. Diante disso, a seguir serd apresentada
a representacido matricial para uma dada transformada wavelet, caracterizada pelos
filtros h. ¢ hy, supondo que N, = 27, |
Define-se um conjunto de matrizes {H:} indexadas por k, de dimensio .(2(JT k)%
2U-%+1)) cujos elementos sdo obtidos a partir do filtro de escalonamento, sendo o

elemento genérico dessas matrizes { H;(i, j)} dado por
he(l),l = (N — 1) + (5 — 1)} — 2(¢ — 1) médulo 27*+1, (D.36)

O conjunto de matrizes {H} } é 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 sfo circulares: suas i-ésimas linhas sio
iguais s respectivas primeiras linhas com deslocamento circular de 2(i — 1) elementos.

A constante N na Equagio D.36 afeta a posigio das entradas nas sub-matrizes
Hj ¢ H). Para a familia das wavelets de Daubechies, uma escolha apropriada desse
parametro é dada pela quantidade de momentos nulos.

Em {58] é mostrado que as matrizes wevelets podem ser obtidas a partir das matrizes

© e H, da segninte maneira

HY |
Wo=1| '}, (D.37)
Hj
=Yl
Wo= | |Hg Y, (D.38)
HY
HY]
[Hae} .H2 ’ Y
W= - o (D.39)
H;
H

e assim sucessivamente, até se obter W ;. O produto o« = W ;y fornece a transformada
wavelet desejada.

Na representacdo matricial W ; é aplicada a um conjunto finito de dados, o que
corresponde a um truncamento da transformada wavelet em relagio & aplicada a um
sinal de duragdo infinita. Os coeficientes obtidos na primeira situagdo podem diferir
daqueles obtidos para a segunda.
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Ha vérias abordagens para tentar contornar esse problema, porém as mais usadas
sdo a regra periddica ¢ a da reflexdo. Na regra peridica, um sinal com N, amostras
é transformado em um sinal de duracdo infinita e periédico, com periodo N;. Este
procedimento preserva a ortogonalidade, além de ser rdpido e numericamente eficiente.
Na regra da reflexfio, os dados originais sfo refletidos nas fronteiras e posteriormente
estendidos de forma periddica. Existem algoritmos disponiveis para impleme.n'ta.r este
procedimento.
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Apéndice E

Analise Probabilistica dos
Coeﬁcientes Wavelels Estimados

pelo Procedimento de Denoising

Neste apéndice, considerando canais AWGN, modulagio BPSK e mapeamento suave
com limiar de escopo global, é analisado o modelo probabilistico da saida do processa-
mento de entrada proposto, no qual contempla-se a obtencdo de fungbes densidade de
probabilidade ¢ de momentos estatisticos.

Este apéndice ¢ organizado da seguinte maneira. Na Secdo E.1 obtém-se uma ex-
pressdo analitica conveniente para a saida do procedimento de entrada proposto. Na
Secao E.2 é obtida a expressdo para a fdp dos coeficientes wavelets do sinal estabele-
cido na se¢do anterior. Nas Secdes 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 Secdo E.5 sdo obtidos, também de forma

recursiva, os momentos estatisticos da entrada do decisor.

E.1 Saida do Procedimento de Denoising

Nesta se¢do € obtida uma expressdo para a VA que modela a saida do processamento
de entrada proposto, em termos do limiar de dencising e dos coeficientes wavelets do
pulso bésico de transmissdo, do sinal observado na entrada do receptor e do ruido de
observacio. A determinagdo dessa VA é importante para se analisar a polarizagéo e a

variancia do estimador de sinal implementado pelo procedimento proposto.
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Considere que o sinal observado na entrada do receptor é dado por

y(t) = =(t) +7(t) - (B

na qual 7j(f) representa o ruido que é modelade por um processo estaciondrio gaussianc

branco com média nula e varidncia o®. A forma de z(t) é imaterial para a discussdo
contida aqui.

No dominio da transformada wavelet, conforme discutido no Apéndice D, a Equacdo
E.1 pode ser representada por

e = Bix + Ny (E.2)

em que

aj,k = fs y(t)wj,k (t) dt:
Bin = Joz(thbjx (t) dt,
ik = Jg () (£) dt, (E.3)

nas quais {¥;x(t)} slo as fungbes de base wavelets dadas por
e (£) £ 259 (2t — K), (E.4)

sendo 9 (t) a funciio wavelet ¢ S um sub-conjunto do corpo dos reais, R, que especifica
o suporte da funco y(-).

A estimativa dos coeficientes wavelets do sinal subjacente ao ruido é obtida na
saida do limiar de comparacio do procedimento de denoising. Considerando o uso de
mapeamento suave com limiar de escopo global A, esses coeficientes, aqui denotados

por {6;}, sio expressos em termos da transformada wavelet do sinal de observagio
por

sgn{ep)(lasel — A) el > A , (E.5)
0 |l < A

Gip =

sendo que sgn(:) representa a funcio sinal. Esta equagdo pode ser escrita de forma

mais compacta usando a func¢io indicadora, I| a4 >a» COMO Segue
Fr

Bix = sgn () |zl — A) Lo, 1|52 (E.6)
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A estimativa de (), denotada por Z(2), na saida do procedimento de denoising é
dada por

B6) =) Oistix(t). (E.7)
E j
Usando a Equacédo E.6 na Equagao E.7, obtém-se
B(8) =YY sen (i) (lasal — A) i (1) Lo (E.8)
EJ

Definindo A como o conjunto formado pelos pares ordenados, (7, &), tal que o > 0
tais que

2t)= Y (aga—Nie O sat D (@a+tNbx BTy, oa (B9

{5,k)CA (iR)gA

Substituindo a Equacio E.2 na Equacdo E.9, tem-se
Bty = D Otk (1) Lojulort D niathix () Lija]>»
gk Jik

- A Z Vik (t)ZIaj’k|>,\+A Z Wik (t)lrlaj'q)x (E.10)

{k)cA (7,k)¢A

Definindo as varidveis aleatérias {U;;} e {Vjx} como segue:

0, Ie',k-{-?}“’ﬂﬂ)\
Uj}k:{ “1 7

. (E.11)
L 185+ 7k > A
e
-1, Hj,k + ik < =X\
Vie =90, |fix+m4l <A (E.12)

1, 9,-,,: + Tk > A
a Equagdo E.10 pode ser reescrita da seguinte maneira
B(t) = OalUskthin () + D maUsatbin(t) = A D Viathia (D). (E.13)
Jk ik gk
Considerando o modelo probabilistico do ruido aditivo, as fdps de {U,x} e {V;x}
condicionadas aos coeficientes {6, } ficam dadas por':

fu Usa) = (1 = pj) 6 (Usz) + pied (U — 1) (E.14)

1Pars simplificar a notagio, os somatdrics duplos doravante siio representados por apenas um

somatério com dois indices.
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v (Vir) = Gad (Vig + )+ (1= pin) 6 (Vig) + 6 (Vi — 1), . (B.135)
sendo que
Pik = Pr{|€el > A},

Qj,k = PT (Ej’k > A) N
Gix =Pr{&e < —A) = pjr — Gk (E.16)

nas quais {£;x} sdo VAs que seguem distribui¢les gaussianas com médias {#;:} e
variancias o2, ou seja

Eij o~ N (B51,0%),

E.2 Fungdo Densidade de Probabilidade dos Coe-
ficientes Waveletes na Saida do Procedimento

de Denoising

Para simplificar a notacio doravante serd empregado apenas um indice para descrever
as VAs e parametros definidos na se¢do anterior. Isto é feito sem perda de generalidade

e implica apenas na realizacdo de uma ordenacgio dos elementos dos referidos vetores.
Definindo z; por

2 L gi[}i - AV;':

e observando que U; = V2 (veja definigbes dessas VAs na se¢do anterior), entdo z; pode
ser reescrito da seguinte maneira

2y = 9,'V;2 — AV;

Como V; assume o0s valores —1,0 e 1 entdo z; assume os valores §; + A, 0 e 6; — A,

respectivamente, e sua fdp pode ser expressa usando o teorema da probabilidade total
par

fz () =Y fv (Vi) fav (5| VA) (E.17)
V;

192




sendo que fzjv (z|V;) é a fdp de 2 condicionada a Vi, que ¢é dada por:

fav(@i+A|-1) = 1, fan (@i +2[0)=0, fzv(Bi+A|1)=0 (E.18)
fav(0]=1) = 0, fzp (010} =1, fzy (0| 1) =0
fav(@i—Al-1) = 0, favy (& —A|0) =0, fzv(fi—~A{1)=1.

Substituindo a Equacdo E.18 na Equacio E.17, a fdp de 2; fica dada por
fr(z)=(1-p)0 () + @b (z— 6+ N} + (1 — @) d (z — 6 = A).
A VA §; pode ser expressa em termos de z; da seguinte forma

0; = z +mUs = 2z + V7
e sua fdp por
() = | 505 o (o V) i
ou ainda por

s (éi) = f Zan (m) foin (Vilm) fz1vy (21 Vas ) Fojvaz (0:- | 7,2, V,-) dn;. (E.19)

W T i

Na qual foi utilizada a definicdo de fdp condicional e de fdp maxginal, cujas expressoes
serdo determinadas a seguir.

Dividindo o espago amostral de 7; em trés particoes, R;, Ry e R, definidas da
seguinte maneira:

Ri&2{neRm<-Xx-06;};
Ret{meR -A—-0<nu<A—6}e
Rs £ {5 € Riyy > A —6;},

a fdp condicional fy}, (Vi|n:) pode ser expressa como

Fvm(=lm € R) = 1, fujp(~1m € Ro) =0, fup (~1im € Rg) =0 (E.20)
femOm € R) = 0, fyy (Ol € Ry) =1, fypp (0] m € Rg) =0
fimQ|meR) = 0, fys(1|m€R)=0, fup (1| meR)=1
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A fdp condicional fzy, (2 | Vi,m) = fzv (2 | Vi), pois apesar de Z e 7 serem
varidveis aleatérias dependentes, conhecendo V a varivel aleatéria 7 nio contém in-
formagio adicional a respeito de Z. Por fim, pode ser observado que

Towaz (B mez Vi) = 6 (6 = 2 — V). (E.21)

Utilizando na Equagao E.19 as especificacbes das fdps condicionais dadas nas Equa-
¢oes E.18, E.20 ¢ E.21

() =0(0) [ s [ 6(d-0-n+2)pmint
f é (éi — b — i — ,\) fo(n)dni, - (E22)
R,
sendo f, (n;) gaussiana com média nula e varidncia ¢*, portanto

(éi~9i+,\)2

207

Laé(éi“f?i“?)i+)\)fﬂ(ni)dm=

exp |—

1
Voo

quando 7; = 8; — 8; + A. Considerando que 1; € Hj, o resultado apresentado acima é
vilido para g; > 0,e

f 5(§z‘“9i"77i+}‘) fo(mi)dni=0
Ry

guando 6; < 0. Dessa forma,

/ (5= 0 m+2) fo () = e || u(3), (29

na qual u (+) representa a funcio degrau unitario.
De forma semelhante,

. 2
0; — 0; — A
le d (é" —Oi—m— A) Io (ms) dmi = %m exp §— ( 503 )

quando 7; = §; — 6; — A. Considerando que 7; € R, o resultado apresentado acima é
valido para g; < 0,e

Lf(‘@*‘&"mﬂ) o () dmy = 0
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para 8, > 0. Portanto

N 2
Ll5(§s"’9i—ﬂi—/\)fn(ﬂi)d7?i-“-\72—1—1;_;%1) —(gi_ei-_)t) u(“hi)-(E-Q‘l)

202

Substituindo as Equagbes E.23 e E.24 na Equacdo E.22 chega-se ao seguinte resultado

. 2
ER (gi —26:; A) u (é:) . (E.25)

E.3 Prova de Independéncia dos Coeficientes Wa-

velets na Saida do Procedimento de Denoising

A fdp conjunta de §; e éj, denotada por fﬁ.-,éj(" '}, pode ser representada pof

To.0; (éi,éj) = f

1y

Foi () Frms (3170) Fgypem, (éi\??i, ‘fb‘) T4, mensf (ejlnmj&) dnidn;.
Considerando a hip6tese de independ@ncia estatistica das varidveis aleatérias {7;} entdo
fﬂilﬂj (??j|7?£) = I, () -

Conhecendo as fungdes de base wavelets e o limiar de denoising, a realizagio de 7
especifica univocamente é,—, para qualquer i. Como 7; especifica completamente é; e

é estatisticamente independente de n;, entdo 7; ndo pode conter informagdo sobre 8;,
sendo assim

Tt:imen; (éi | ??i:”b‘) = fouim (éi | ??i) ,

de forma similar,

Fo;tmns (9j|77mj9£) = foim (éjlﬂj) ,
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pois, mesmo que 9_,- contenha alguma informacio de ;, conhecendo-se 7; essa infor-
magio é redundante. Portanto, a fdp conjunta a4, (@,-, éj) fica dada por

T30, (8:,6;) f f Fas ) e (0) Fagas (B Ty (85 1 1) iy,

ou seja,
ot (9}, é:') = f3, (5’5) Ts, (é,-) .

E.4 Determinacao dos Momentos dos Coeficientes
Wavelets na Saida do Procedimento de Denoi-
sing

A funcio caracterfstica da VA §; pode ser escrita da seguinte maneira

Cifw) 2 [~ omfido=1-p) +Ciw) +Ciw), (B2
sendo
Citw) = [~ ey o
Ci(w) = :eiw*f;(x)dz, (E.27)
com

fila) = Feyoxp |- <—rL] u(z) e

fi{@) = s exp [~ 25502 u(—a). (E:28)
Expandindo a fungdo exponencial em série de Taylor tem-se que
(Jw:c)k 1 -0+ ))°
£ —_—_—
C} (w) / Z o exp 552 dz, (E.29)

permutando o simbolo de integracdo com o de somatdrio, chega-se a

) = 5 G Z=-8:+2)° |
ciw =3 ¥ f —exp [ i ]dz.  (E30)
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Definindo-se

: gk (z — 6; + A)?
DHEY = —
1(k) /o Voma ¥ [ 202

tem-se entio

De forma andloga,

sendo

20?

(k) = / ’ ;:m exp [—w] dz.

— 00

dz,

(E.31)

(E.32)

(E.33)

(E.34)

A seguir os coeficientes {Ii(k)} e {Ii(k)} serdo determinados recursivamente.

Inicialmente, tem-se

PR e (:c«—B,—+A)2]
oy = v/; 5o &P [ 557 dz.

Fazendo y = z — 6; + A, obtém-se

: 1 gt
L) = [ e Ergy e g

wBitA 2ro

Para Ii(1) tem-se

Ii(l) = /Oco \/:?a €Xp [—(i:g—;;i)?]dx.

Fazendo y = z — 6; + A, obtém-se

o]
. . y _220_2
P1m3i+)\f'0+f V' gy,
1(1) = { )1(0) N ’_271'08 Y

que resulta em

1) — i g
() = (6, - 10) + = e |- E

Fazendo s mesma mudanga de varidvel para Ii(2) chega-se a

I; (2) _ fm [y2 -+ (9,7 - )\)2 -+ 2y(9,, - /\)] 6_y2/20.2 y

=042 Vame
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(E.35)

(E.36)

(E.37)

(E.38)

(E.39)

(E.40)



Usando a propriedade de linearidade da integragéo e resultados obtidos anteriormente,
a Equacido E.40 torna-se |

o0 2
B _ . a i .
2 = f T+ 20 = N e NV (6, - NP1 (0). (Ba)

Usando a técnica de integraciio por partes, agrupando os termos semelhantes e

usando a defini¢do de J{(1) é possivel mostrar

IH(2) = oL (0) + (6 — NI (). (E42)

Seguindo os mesmos passos para I3(3) chega-se a

N oo ;- 3
THEIES we—y2/2°2dy_ (E.43)
! —8;+A 2n0

Expandindo a poténcia do integrando, usando a propriedade de linearidade do
operador de integragiio e a definiciio de I}(0), tem-se

o0 3
IH3) = f S /2y 4+ 3(6, — A [21‘ 0) — (8; — A)—=s -“’-'-M’fﬁ“g]
1( ) 64 21'(08 Y ( ) o 1() (: )\/2—71_6 .

+ 3(6: - A)%jﬁe—“’*"‘)z/?”’ + (6; — AL 0). - (E44)

Empregando a técnica de integracio por partes no lado direito da Equacdo E.44,
agrupando os termos semelhantes e usando a definigdo de I3(1) e Ii(2) obtém-se o
seguinte resultado

I}(3) = 207 Li(1) + (6; — M) (2). (E.45)
Repetindo o procedimento para Ii(4) obtém-se
L(4) = 362I1(2) + (8; — A)I5(3). (E.46)

Os resultados obtidos até este ponto indicam que os coeficientes {Ii(k)} podem ser
obtidos recursivamente da seguinte forma

Lk = (k= 1) Tk — 2) + (6; — M i(k — 1), (E.47)

com as condigdes iniciais dada pelas Equacgoes E.36 e E.30.
Essa equacdo recursiva foi testada analiticamente até I3 (6) e por simulagéio no Ma-
ple até I (50). Apés estes valores fica extremamente complexo seguir o procedimento
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analitico e muito lento realizar as integragdes numéricas para comparar com 0s valores
obtidos recursivamente. Apesar de ainda nio ter sido dada uma prova definitiva da
Equagio E.47, a verificacdio de sua validade para a quantidade de momentos mencio-
nada acima ¢ suficiente para os casos de interesse tratados neste trabalho.

O procedimento apresentado para {I}(k)} foi repetido para {Ij(k)} e chegou-se ao
seguinte resultado 5

LK) = (k — Dok — 2) + (6; + M) Li(k — 1), (E.48)
com as condigdes iniciais: |
X —8,‘_—) 1 2 N
L)) = —adm,‘—,ﬁ. E.49
=] e Fatn-g (E.49)
e
T i a (@ + )\)2
() = 60+ V150 - exp |- B,  (®50)

Utilizando os resultados estabelecidos nas Equagoes E.46 e E.48 nas EquagGes E.32,
E.33 e E.26, a funcdo caracteristica fica dada por

cg‘,(w):”i(%”!)—kf;;, (E.51)
sendo B
L = LKQ)+50);
i = sw{o- 90+ e -4V 4 e n50-

Em suma, os momentos da VA na saida do limiar de comparagao sao determinados
analiticamente pelos coeficientes da transformada wavelet do pulso bdsico de trans-

missdo, pela varidncia do ruide que corrompe o sinal de interesse e pelo do limiar de
denoising.

E.5 Determinacao dos Momentos Estatisticos do

Sinal na Entrada do Decisor

Nesta secio é mostrado que os momentos pares de &;, independem do simbolo trans-

mitido, ao contririo dos momentos impares cujo sinal depende do sfmbolo transmitido.
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Como discutido no Capitulo 5, a VA £;, pode ser representada pela soma de N VAs
estatisticamente independentes, ;. Diante dessa relagdo, os momentos da primeira
varidvel aleatoria podem ser determinados como segue

N (N '
n%r(k)=2(p) py(k — D, (N —p) para k> 1, - (E.53)

p=0
sendo {u,(-)} os momentos das VAs {x;}. Em particular s, (m) representa o m-ésimo
momento da VA &;, que est4 relacionado com o momento de mesma ordem de §; por

i, (m) = W (4, 4,)™ g, (m), (E.54)

na qual W (i, ¢,} é um elemento da matriz que representa a transformada wavelet.
Foi mostrado na se¢do anterior que

tpn(m) = pgy_1(m) para m pare
#3(m) = —pg,_,(m) para m fmpar, (E.55)
sendo #g,.,a(m) 0 m-ésimo momento da VA 9,- condicionando & transmissio do simbolo

8.

Como conseqiiéncia disso, tem-se
i1 (m) = p,-1(m) para m par e
Hrgr{m) = —pixi-1(m) para m fmpar, (E.56)

sendo pix,1s(rm) 0 m-ésimo momento da VA «; condicionada 3 transmissdo do sfmbolo

8.

Em funcio das Equagdes E.535 e E.56, é possivel mostrar que

pzp(1) = —pz (1), (E.57)

na qual p7, ok} é 0 m-ésimo momento condicional de Z (obtido a partir da soma de k
VAs ;) dada a transmissfio do simbolo 1, ao passo que p%,_, (k) representa 0 momento
de mesma ordem condicionando ao simbolo —1.

Usando argumentos similares é possivel mostrar que

#%]1(2) = ”]21—1(2)' (E-53)
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Admitindo que
pzy(k—1)=pZ_(k—1) param pare |
sy (k—1) = ~p7_,{k —1) param fmpar, (E.59)

€ mostrado a seguir que a relagfo acima é vilida para m + 1.

Considerando que m é impar e utilizando a Equacio E.53 tem-se

m+1
. 2o fm+1
ppt k) = > ( of ) pgn (k= Dpggp(m +1 - 20
=0

m—1

s [m+1Y . '
+ ) pgi' (k= Dpep(m — 20) parak>1.  (E.60)
 \ol+1 |

Como m + 1 — 21 é par, m — 2 e 2] + 1 sdo impares, entdo

;I_'L_;!L-_l_
m-+1
”?lil(k) = Z ( 9 ) u%‘(_l(k — Dty (m +1 - 21)
=0
iy 1
= ST B - Dpga(m—20) parak > 1. (E61)
e \ 2] 4 1

Portanto, p7tt (k) = pgt' (k).
Por outro lado, se m for par tem-se que

enlee m+1
wptt k) = > ( N

) ik = Dpep(m + 1 — 21)
1=0

m-1-[25]

1

+ E (Z;: 1) ugl'{l(k — Dty (m — 20) para k> 1, (E.62)
=0

na qual [-] denota o maior inteiro menor do que o argumento. Como m + 1 — 2/ é
impar, m — 2l e 2] + 1 sdo pares, chega-se a

e m+1
uEii k) = - > ( N )u%_l(k-—l)yn;_l(m%—l—m)
=0

o |

m+1
- 2 pgy (k= Dpm-i(m —21) para k > 1.(E.63)
=0 2A+1

Portanto, u%i1" (k) = —u7"} (k), o que completa a prova por indugdo.
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Apéndice F

Uma Nova Estratégia de Combate
ao Ruido Baseada no Uso de
Cédigos de Paridade e

Transformada de Haar

Neste apéndice é apresentado um novo esquema de recepgio que combina o uso de
cédigo de paridade com a transformada de Haar para combater o efeito do ruido aditive
gaussiano branco (AWGN). A conjungéo das duas técnicas permite ao mesmo tempo
proteger a informacdo, devido 3 adicio de redundancia, e remover ruido no receptor,
devido & propriedade de representagdo parcimoniosa da transformada de Haar [27,28],
efeitos que conjuntamente podem efetivamente contribuir para melhorar o desempenho
do enlace.

No procedimento proposto as possiveis seqiiéncias transmitidas sfo classificadas de
acordo com a representacio de suas transformadas de Haar, no receptor é proposto um
procedimento para detectar o conjunto que contém a segiiéncia transmitida a partir
do vetor de observacio. Da acdio desse procedimento duas situacgbes podem acorrer.
Na primeira delas, o procedimento detecta o conjunto e remove ruido, adotando uma
estratégia que depende do conjunto detectado. Na segunda, o procedimento ndo con-
segue detectar o conjunto e a informacgao ndo € recuperada, devendo ser transmitida
novamente.

Como ponto de partida para apresentacio e avaliagdo analitica da técnica proposta,
foi considerado um sistema de comunicac¢io simples, com modulagdo BPSK e canal
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AWGN. O codigo toma trés bits para gerar um bit de paridade, formando dessa forma
um bloco de guatro bits e, por conseguinte, quatro simbolos na saida do modulador
BPSK. A generalizagio do procedimento para contemplar outros modelos de canal
bem como empregar esquemas de modulagio bidimensionais e blocos maiores serd
investigada na continuagdo deste trabalho.

O restante deste apéndice é organizado da seguinte maneira. Na Secdo F.1 o pro-
cedimento é apresentado e seu desempenho é avaliado analiticamente. Na Secdo F.2
sdo discutidos alguns procedimentos para melhorar as caracteristicas de desémpenho
do procedimento proposto na se¢io anterior. Na Se¢do F.3 sdo apresentados resultados
numéricos da avaliacio de desempenho e, por fim, a Secdo F.4 é destinada &s conclusGes
e discussdo de propostas para trabalhos futuros.

F.1 O Esquema Proposto

As possiveis seqiiéncias de quatro simbolos na saida de um modulador BPSK sdo mos-
tradas na segunda coluna da Tabela F.1. 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

/2 1/2  1/2  1/2
/2 1/2  ~1/2 —1/2
v2/2 —/2/2 0 0
0 0 V2/2 —/2/2

Para seqiiéncias longas, a operacdo matricial é inconveniente por consumir muita
memoria. Todavia, a transformada pode ser eficientemente implementada com o al-

(F.1)

goritmo piramidal. O Apéndice D apresenta uma discussdo sucinta acerca do referido
algoritmo e de como obter matrizes wavelets, como a apresentada na Equacéo F.1. Este
apéndice cita uma vasta cole¢io de referéncias que contemplam esses temas.

A transformada de Haar é ortonormal e por conseguinte a energia da seqliéncia é
preservada no mapeamento. Porém, devido & sua propriedade de representagio com
parciminia, a energia da seqiiéncia fica desbalanceada ao longo dos coeficientes no
dominio da transformada. Como mostrado na Tabela F.1, as seqiiéncias mapeadas

apresentam componentes nulas: duas ou trés para as segiiéncias com paridade par e
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Tabela F.1: Transformada de Haar das seqiiencias na saida do modulador BPSK.

Seqs. | Saida do modulador | Seqiiéncia transformada
8 (1,1, 1, 1y (2, 0,0, 0)
89 (1,1, 1, -1¥ (1,1, 0,v/2)
S3 (1,1,-1,1) (1,1, 0, —/2)
84 (1,1, -1, -1y (0,2,0,0)
85 (1,-1,1, 1) (1,-1,2/2,0Y
P (1,-1, 1,-1) (0,02, V2)
87 (1,-1,-1, 1) (0, 0,7/2, —v/2)
8s (1,-1,-1,-1) (-1,1,v/2,0)
89 (-1, 1,1,1) (1,-1,~+/2, 0)
S1p (“1: L1 '1)’ (0,03—“\/5, \/ﬁ)'
811 (-1, 1,-1, 1) (0, 0,—/2, ~/2)'
812 (-1, 1,-1,-1) (-1,1,—/2, 0’
813 (-1,-1,1,1) (0, -2,0,0)'
814 (-1, -1, 1,-1Y (-1,-1, 0, V2
815 (-1,-1,-1, 1Y (-1, -1,0,—v/2)'
816 (-1-1, -1, -1y (-2, 0, 0, 0)

uma para seqiiéncias com paridade impar!. Portanto, a concentracdo da energia no
dominic da transformada é maior para as seqiiéncias com paridade par. Em razao
disso, é mais eficiente remover ruido destas seqiiéncias do que daquelas com paridade

fmpar, e a discussdo que segue ser4 restrita apenas 3s seqiiéncias com paridade par?.

1A rigor, o conceito de paridade deve ser atribuido a seqiiéncias bindrias (0,1). No entanto, no
decorrer deste apéndice o conceito de paridade é atribu{do as seqiiéncias na saida do modulador BPSK.
Para verificar a paridade dessas seqiiéncias basta apenas considerar que o bit -1 representa o nivel

logico zero.
20 c6digo de paridade(4,3) possui capacidade de detectar um erro, independente de se utilizar

paridade par ou impar. No entanto, como discutido aqui, essas seqiiénceias possuem propriedades
distintas no dominio da transformada de Haar e, dependendo do processamento realizado ne receptor,
um tipo de paridade pode ser mais adequado do que o outro, no caso em questiio a paridade par
parece ser mais conveniente. Talvez seja possivel desenvolver c6digos com propriedades interessantes
escolhendo suas palavras-cédigo no dominio da transformada. Tsto € um fato importante, que merece
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As seqiiéncias com paridade par podem ser classificadas em trés conjuntos ou classes.
O primeiro deles, denotado por C;, contém as seqiiéncias s; e 8,5. Essas segiiéncias
se caracterizam por possuirem transformada com as trés dltimas componentes nulas
(veja Tabela F.1). O segundo, Cz, compreende as seqliéncias que se caracterizam por
apresentar transformada com apenas a segunda componente diferente de zero (84 e
813). Por fim, o terceiro conjunto, C3, é formado pelas seqiiéncias 34, 87, 819 € 8;1, cujas
representagbes no dominio da transformada possuem as duas primeiras componentes
nulas.

Supondo que o receptor identifica corretamente a classe ou o conjunto que contém
a seqiiéncia transmitida, parte do ruido que corrompe o sinal captado em sua entrada
pode ser removido, o que facilita o subseqiiente procedimento de detecgdo da informacio
transmitida. A porgio do ruido a ser eliminads ¢ a que corrompe as componentes
que devem ser nulas. Nessas condic¢des, o ruido pode ser removido sem degradar a
informacgdo transmitida, melhorando o desempenho do enlace de comunicagio.

Nos termos ideais discutidos no ultimo paragrafo, transmitindo seqiiéncias do con-
junto C3 seria possivel, em média, remover 50% da energia total do ruido e para as
seqiiéncias que pertencem aos conjuntos C; e Cy seria possivel reduzir, em média, 75%
da energia total do ruido. Considerando o envio de seqiiéncias equiprovaveis, a reducgao
média na energia do ruido seria de 62,5%. Em contrapartida, transmitindo somente
seqiiéncias com paridade impar, a reducio média na energia do ruido seria de apenas
25%.

Em condices reais, o receptor desconhece a classe ou o conjunto que contém a
seqiiéncia transmitida. Essa informacio poderia ser embutida na mensagem transmi-
tida, contudo isso reduziria a eficiéncia do enlace de comunicacio, o que seria incon-
veniente uma vez que o procedimento proposto opera em conjuntc com um cédigo de
paridade, que j4 compromete parte da capacidade do sistema com redundincia.

A alternativa é tentar obter a informagio sobre o conjunto que contém a seqiiéncia
transmitida a partir do sinal observado no receptor. Essa alternativa ndo implica em re-
ducio adicional na vazio, mas pode ocasionar degradagio de desempenho. De fato, um
erro na detecgdo do conjunto prejudica a detecgdo do corrente bloco de simbolos, pois
componentes gue contém energia do sinal transmitido podem ser eliminadas. Portanto,
uma estratégia estabelecida em conformidade com esta abordagem deve ser implemen-

tada com cautela, para que na média as desvantagens impostas pelas decisdes erradas

uma investigacio mais criteriosa.
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sobre o conjunto a gque pertence a observacio nfio superem a vantagem da redugio do
ruido, diante de decisdes corretas. _

Diante do discutido, propde-se investigar o sistema de comunicagdes cujo diagrama,
de bloco simplificado é mostrado na Figura F.1. O referido diagrama é composto, no
lado de transmissdo, de uma fonte digital bindria, de um cddigo de paridade com taxa
3/4 e de um modulador BPSK, cujo sinal de saida ¢ transmitido por meio de um canal
AWGN com varifncia o2. O receptor é composto de uma estrutura de processamento
que controla a operacgio de remogio de ruido e de um detector de simbolos, sendo o
primeiro o nicleo bésico do procedimento proposto e que se baseia na classificagéio da
seqiiéncia recebida segundo os conjuntos mencionados anteriormente.

Fonte Codigo Meodulador T o
Bindria Paridade (4,3) BPSK s o
i Para o

receptor

ruido
3- Receptor
4—i—  Detector R:Eg:e < P
I—— Controle
Lo

Figura F.1: Diagrama de blocos simplificado do esquema de comunicagio estudado
neste apéndice.

A seguir serd discutido um possivel procedimento para detectar o conjunto que
contém a seqiiéncia transmitida a partir do vetor de observagio, que é ilustrado na
Figura F.2. Inicialmente, a transformada de Haar da seqiiéncia recebida y é obtida, e
sera aqui representada por v. Como sdo transmitidas apenas seqiiéncias com paridade

par, assumindo que 7 ¢ s € {~1,1}, ¥ pode ser expresso por:
v=(r+n,T+n,7+ns,r+ng se sl
Y= (r+m,7 + 0o, ~7 + Nz, —7 +1N4) s¢ 8 € Cy;
y=(r+n;,—r+mngs+n;,—s+ng) se s €Cs. (F.2)

Em que os {n;} sdo varidveis aleatérias (VA) gaussianas estatisticamente independen-
tes, cada qual com média nula e varidncia ¢®, o que decorre do modelo adotado para
o canal de comunicacio.
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A transformada de Haar dos sinais apresentados na Equagioc F.2 &

v = (2r + e;,€3,€3,€4) se 8 € Cy;
v = (e1,27 + ey, €3,¢€4) se 8 € Cy;

v = (e1,€2,V2r +e3,V25 +¢4) se s € Ca. (F.3)

Em que os e}s s30 VA gaussianas estatisticamente independentes, cada qual com média

nula e varidncia o? (a transformada mantém as propriedades estatisticas do ruido
branco).

: Remove d Detecta A
e Decide 4 » B i
: oco de ——p
si 'G\ ¥ T"’“Si?em v a Ruido simbolos
'y Haar Regido ——»

Néo decide o conjunto
Retransmite o bloco de simbolos

Figura F.2: Diagrama de blocos do esquema de recepgdo proposto.

O vetor aleatdrio v segue para o procedimento de detecgdo do conjunto discutido

a seguir.

F.1.1 Procedimento para Detectar a Classe da Seqiiéncia Trans-

mitida: Regioes e Limiares de Decisao

Nesta segio as distribuigbes de v = (vy,v2,v3,v4)' € R! condicionadas aos conjuntos
C; sao obtidas. Esse levantamento estatistico é necessirio para estabelecer os limiares
e as regides de decisfio para detectar o conjunto, a probabilidade de erro e a vazio do
procedimento proposto.

Dada uma seqiiéncia transmitida, as componentes de v sio projecdes de VAs esta-
tisticamente independentes em subespagos ortogonais, o que garante a independéncia
estatistica dessas componentes. Uma conseqiiéncia disso € que a fdp condicional de v,
denotada por f(v), é dada por

4
flo) =[] 5, (F.4)
i=1
sendo f(v;) a fdp da i-ésima componente ou coordenada de v.
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Considerando a transmisséo de seqiiéncias equiprovdveis, as fdps condicionadas aos
conjuntos, aqui denotados por f(v|(C;), sdo:

FIC1) = f(v[C) = 5 [N (=2,07) + N(2,6%)| V30, 207);
F(v]Cs) = IN?(0,02) [N (~V3,0%) + N(v/2,0%)]" . (F.5)
Sendo N'(m,0?) a fdp gaussiana com média m e varidncia o2

As regides de decisio, R;, sdo estabelecidas da seguinte maneira:

Ry = {v = (v1,v2,v3,v) € R*||jv1| > Ly, |va| < Ly, 3| < Lo, |va] < Ly},
Ry = {v = (vy,v2,v3,v4) € R||vy] < Ly, |va} 2 L, |vs] < Lo, |va] < Lo}
R3 = {v = (vi,vg,vg,v‘;)' & R4||'U1] < Ll, [v2| < Ly, IU;;I > Lg, 1’1)4| > Lg} .

E a regra de decisao proposta € a seguinte: decide-se pelo i-ésimo conjunto ou classe
se v € R;, ou solicita-se retransmissio da seqiiéncia se v € R; para i = {1,2,3}.

Os limiares L, e Ly sio estabelecidos no sentido de minimizar a probabilidade de
errar na decisdo do conjunto que contém a seqiiéncia transmitida [46]. O limiar L, pode
ser estabelecido a partir de v) ou de vz, enquanto que o limiar Ly pode ser determinado
a partir de v3 ou de vy, '

A primeira componente de v pode ser escrita como vy, = p+ €, 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 = 0) 5= exp [~ L]/20%] = P(p = 4) o exp [~ (L1 — 2)*/267], (F.6)

sendo que P{A) representa a probabilidade do evento .A. Resolvendo a Equagio F.6
obtém-se

21
Li=1+7 2"6. | (F.7)
De forma similar, analisando v; ou v4 chega-se a
2
Ly = \/7— (1+0°In2). (F.8)

B importante observar que o vetor v pode nio pertencer a nenhuma das regides aci-
ma definidas. Nesse caso, o procedimento proposto nio decide o conjunto e o receptor
solicita retransmisséo da informagéo, o que contribui para reduzir a vazdo do enlace.

A seguir o desempenho do procedimento proposto é avaliado. Inicialmente a ava~
liacdo ¢ realizada de modo analitico e, posteriormente, os resultados analiticos sio

comparados com resultados obtidos por meio de simulagio computacional usando a
técnica de Monte Carlo.
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F.1.2 Desempenho do Esquema Proposto

A obten¢fio da probabilidade de erro de bit {P(e)), pode ser facilitada considerando
a resposta do esquema proposto diante da andlise do vetor observado. Trés situacoes
podem ocorrer. Na primeira delas admite-se que o procedimento nao detecta o cenjuntb
ou a classe da seqiléncia transmitida. Na segunda supGe-se que o procedimento realiza
a deteccio do conjunto corretamente. Por fim, na terceira situag¢io, admite-se que
ocorre erro nesta detecgio.

Considerando a primeira situagiio, hipétese denotada por #;, o esquema de recepcio
1o detecta a segiiéncia transmitida e uma nova transmissio é solicitada. Admitindo
que & atual seqiiéncia é descartada esse evento nao contribui para a probabilidade de
erro, ele tem uma implicagdo direta na vazdo do enlace. Para a segunda e terceira
situaches, denotadas por Hy e H;, respectivamente, o receptor detecta a seqiiéncia de
simbolos transmitida. Esses eventos podem, portanto, contribuir para a probabilidade
de erro do enlace. Certamente, ocorrendo H2 a decisdo dos simbolos transmitidos é
realizada em condi¢cdes bem mais favordveis do que admitindo a ocorréncia de Ha,
pois, para o primeiro ¢aso, uma porgao considerivel da energia do ruido é removida
sem distorcer a informacdo transmitida, o que ndo se verifica para o segundo caso,
situacio em que se degrada severamente o vetor a ser processado pelo decisor.

Diante do exposto acima e considerando que as hipoteses Hq e Hz sfo mutuamente
excludentes, a probabilidade de erro do esquema de recep¢io pode ser expressa, por

P(e) = P(e|H2)P(Ha2) + P(e|Ms3)P (Hs), (F.9)

em que P(e|H;) representa a probabilidade de erro de bit condicionada & hipdtese H;.
A seguir as probabilidades de erro condicionais do lado direito da Equacéo F.9 séo
determinadas. E importante notar que, diante do discutido acima, pode-se admitir
que a expressdo da probabilidade de erro é dominada por P(e{H3)P(H3) e, no afd de
simplificar sua expressio final, a probabilidade de erro condicional referente ao primeiro
termo do lado direito da Equagdo ¥.9 serd obtida de forma aproximada.
Utilizando o teorema da probabilidade total {47)], é possivel expressar P(e|#H,) da
seguinte maneira .
Ple|Hz) = > _PlelHa, 8 € C))P(s €C), (F.10)
i=1
em que P(e|Hg, 8 € ;) representa a probabilidade de erro de bit admitindo que o
conjunto C; foi detectado corretamente.
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Se 8 € C, e a hipbtese #, for verdadeira, o vetor na saida do procedimento de
remogio de ruido, v? (veja Figura F.2), fica dado por v? = (vd,v8,v4,09) = (2r +
e1,0,0,0). Portanto, o problema de detectar o bloco de simbolos iransmitidos é o de

estimar r a partir de v?, que tem fdp dada por
1
Fo}) = 5 [NM(-2,0") + N (2,6%)]. (F.11)

O limiar de decisdo nesse caso € zero e a probabilidade de erro de bit condicionada
P(e|H2, s € C;) fica dada por

2

P(eiHa, 8 € C1) =40Q (;) , (F.12)

sendo Q(-) conhecida como a funcio @ definida, por exemplo, em [3] por
* 1
Qz) = f = exp (=2 2)da (F.13)
Analogamente,

2

P(e|Hsq, 8 € C2) =40 (;) . - (F.14)

Empregando ¢ mesmo raciocinio para as seqiiéncias gque pertencem ao conjunto Cs
e, admitindo que a hipdtese #, é verdadeira, o vetor na safda do procedimento de
remogiio de ruido, v* (vejs Figura F.2), fica dado por v = (0,0, v2r + e3, V25 + &)
O problema de detectar o bloco de simbolos transmitidos € o de estimar r e s, alge que
pode ser obtido com probabilidade de erro que atende a seguinte inequagio

Ple|H,, 8 € C3) > 4Q2 (?) . (F.15)

Denotando a probabilidade de detectar um dos conjuntos por Pp?® e considerando
as Equagoes F.10, F.12, F.14 e F.15, o primeiro termo do lado direito da Equagéo F.9

fica, aproximado por
2Pp [Q (%) + Q? (‘?)] . (F.16)

3P, representa a probabilidade do evento #,1)?{3. No entanto, havendo sido detectado um
conjunto, a probabilidade de que isso tenha sido efetuado com corregéo é bem maior do gue com erro,
ou seja P(#2) :» P(Ha) e Pp = P(H;). Essa aproximacfo torna-se cada vez methor a medida que se
aumenta a RSR. '
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Para obter uma expressio para o segundo termo do lado direito da Equacio F.9
considere a seguinte definicéo

P, = [ f(olc)av, para i€ {1,2,3), (F.17)
R

em que Cf representa o conjunto formado por todas as seqgiiéncias que nio pertencem
ao conjunto C;. As probabilidades P, sdo aqui denominadas de probabilidades condi-
cionais de detecgdo errada. Elas representam a probabilidade de que uma determinada
hip6tese seja validada quando, de fato, ela é falsa. |

Considerando as definigdes das probabilidades condicionais de detecgdo errada e o
teorema da probabilidade total a probabilidade do evento Hs, P(#s3), é expressa por

P(Hs) = Y Pe,P(s €C). (F.18)

Para determinar as {P¢;} € preciso obter as fdps condicionais f(v|Cf), que podem
ser expressas da seguinte maneira:

F(olCP) = f(v|C2)P(s € Cals & C1) + f(vIC3)P(s € Cs|s & C1);
F(v|C) = f(w|C1)P(s € Ci|s € Ca) + f(v|Cs)P(s € Ca|s € Cy);
F(v|C5) = f(v|C1)P(s € C1|s € C3) + f(viCa)P(s € C3|s € C5). (F.19)

Considerando a transmissdo de seqiiéncias equiproviveis tem-se:
FOles) = 37IC) + 27(ICs);
fwics) = 37(0IC) + 3F(0(Cs)
FIcs) = SFlC) + 5 F(elCa). (F20)

Devido 4 independéncia estatistica condicional das componentes de v tem-se

folC) = H F(wlC). (F.21)

Substituindo a Equacgio F.21 na Equacio F.20 e o resultado na Equacgio F.17 tem-
se:

_ 1 4 i 2 4 i.
Pe, = 3T AL + 2 115, A%
Pcz = PC;?
4
PCS = Hi:{ Bi!
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sendo:

1 _1 v} 262 .
A’l = Jona j‘lvl_zle e " dvl)
(vg~2)? (rg+2)2
2. _1 R — R .
Al = flvz|<L1 (e %I e dug;
3_ _1 —v3/2e 1. .
Al = Vare flvaKLz e dvs;

4 _ 1 —v? j20% .
Al — oo -"|v4|<Lz e d’U4,

A= f|u1|gL1 /2 dy,;

Aj = Aj;
e G b

Aj = A%

B = 7 fiu1|<L1 e~/ duy;
By = A};

B = Zims Jui>1, €7 s
By =Bs. (F.22)

Comnsiderando as Equacées F.20 e ¥.21, as probabilidades apresentadas na Equa-
¢do F.17 ficam dadas por:

o {6 (58) o ()] o (2]
ofo(272) o (252 [ - (2)]}20(2):
romafo(P52) (B0 (F)u-m(B). ea

Como 9 (Q;Ll) +Q (2+6L1) (F.25)
e D

as Equagoes F.23 e F.24 podem ser aproximadas pelas expressoes:

Pe, = 5 {2Q(5) Q(22) 1-2Q (2))" +4Q (3) @ (2=) L -20.(2)]}
Pe, =4Q () @* (%) [1-2Q ()] (F.27)
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Analisando a Tabela F.1, observa-se que as seqiiéncias pertencentes 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

Q (g) +Q? (?)] . e

A expressdo para Py serd estabelecida a seguir na discussio da vazio.

3 1
Pe, +=P¢,+2Pp

Ple) = 3Pa+3

Outro importante indice de desempenho para o esquema proposto é a vazﬁo, V.

Este pardmetro estd relacionado com a Pp por

V = RPp, (F.29)

sendo R a taxa do cédigd empregado, que no caso em questdo é 3/4.
Utilizando o teorema da probabilidade total, Pp pode ser expressa por

3 .
Pp=) PpP(seCy), (F.30)

i=1

com Pp, sendo a probabilidade de detecgdo condicionada ao conjunto C;, que pode ser
obtida por

Pp, = fm FwlC)dv. (F.31)

A seguir essas probabilidades condicionais s&o determinadas.

Em decorréncia da Equacgio F.21

4
Po, =[] Ph, (F.32)

i=1

sendo:

(=2 (v +2)%
[ SRR | - — L .
Pp, = W f[mlzln (e 2T 4+ g ge ) duy;

2 . _1 —~v3/20% g, .
PDI 2o f|322|<131 € dvs;
3 _1 ~vE/2% 1. .
PDI = Ve f§v3|<L9 ¢ dus;

P%)] = 7‘2%;; f|U4l<Lz e—vif'%ﬂ d’U4. (F33)

213




De forma similar tem-se que:

2 02

Ph, = s S, €977 dvy; (F.34)
1 —v3/20? 3. . )

PZDS - Vowo ji‘ugi(L; € v3/%0 d’U?f

p3 1 _ ('«‘3-\;5)2 _ (v3+~§§)2
Dy = 3/50 flvalsz e @ Te W Vs,

(vg—v2)? {vg+vD)3
4 1 - - :
PDa i 2ﬁ‘i’?ﬂ' J’i’uisz (6 207 + € 202 d’UI}.

Além disso, pode-se mostrar que P}, = Ph, para i € {3,4}, que P, = P}, e que
P2 — Pl
g Dy
Considerando a relagéo entre P’}D2 e P"Dz, as Equacdes F.25, F.26, .32, F.33 ¢ F.34,
a probabilidade de detecgdo fica dada por

Pp=3{Q(52) [1-20(2)] 1 -2 (&))" + [1—20(&)]" @ (&) }E.35)

Substituindo a Equacao F.35 na Equagdo F.29, obtém-se a expressio para a vazao
do esquema proposto. ”

Na secao de resultados numéricos mostra-se que um dos principais problemas da
técnica proposta ¢ a baixa vazio. Com intuito de melhorar as caracterfsticas de de-
sempenho propds-se algumas modificagdes no procedimento discutido até este ponto.
Essas modificagdes dificultam a avaliagdo analftica do procedimento resultante, em
razdo disso, o seu desempenho serd aqui avaliado mediante simulagio computacional.

F.2 Deteccao Parcial e Remocao de Ruido: Modi-

ficacoes nos Limiares e nas Regices de Decisao

Considerando a transmissio de seqiléncias equiprovaveis e canal AWGN, o receptor -
MAP decide em favor da seqiiéncia que estd mais préxima do vetor de observacio.
Matematicamente isto pode ser expresso da seguinte maneira. Decide-se por s; caso

d; < d;, - {F.36)

sendo d; = ||y — ;|| a distdncia euclidiana entre y e s;.
Em vez de adotar o procedimento MAP considere o conjunto Sk que, por definigéo,

contém K elementos, os quais sdo as seqiiéncias que se caracterizam por apresentar as

214



menores distincias euclidianas em relagdo ao vetor de observagio. Qu seja, o conjunto
Sk contém as K seqiiéncias que estdo mais proximas de y. Um a.spectﬂ importante
relacionado com esse conjunto é que, & medida que K, aumenta a probabilidade de
que esse conjunto contenha a seqiiéncia transmitida também aumenta. No entanto,
vale mencionar, que mesmo para valores pequenos de K essa probabilidade deve ser
congiderdvel, devido & defini¢io dos elementos do referido conjunto.

O conjunto Sg pode assumir uma dentre

8 8!

x|~ KE—K) (F-37)

possibilidades, que é a quantidade de formas de selecionar, sem reposicdo, K segiiéncias
dentre oito. No entanto, devido & lei de geracdo do conjunto Sk nem todos os eventos
sfo ignalmente proviveis. Algumas podem ser até impossiveis. Nesse contexto é im-
portante considerar que os elementos de Sk s@o as seqiiéncias que estdo mais proximas
do vetor de observagdo e, portanto, essas seqiiéncias devem estar préximas umas das
outras.

Para respaldar a afirmativa do dltimo pardgrafo, considere o grafico mostrado na
Figura F.4, no qual sfio representados quatro seqiiéncias de dois simbolos (b e b,
indicados nos eixos horizontal e vertical da figura) e um vetor hipotético de observacéo
Y. '

Admitindo que o vetor de observagdo estd no primeiro quadrante, o receptor MAP
decide em favor de ¢;. Em particular, se ele estd sob a reta que passa pelos pontos ¢, e
¢4, sua distdncia euclidiana em relagio ao ponto ¢, € ignal a sua distincia em relagao ao
ponto ¢3, ou seja, d(cz, y)=d(cs, y) = d. Pode-se mostrar, empregando desigualdade
triangular, que d < d(es, ). Portanto, a segunda seqiiéncia mais préxima do vetor de
observacao é e; ou c¢3, caso y esteja abaixo ou acima da referida reta, respectivamente.

Como resultado, se y estd no primeiro quadrante a segiiéncia mais proxima dele
é ¢ e a segunda nao pode ser ¢4, que € a seqiiéncia que apresenta a maior distincia
enclidiana de ¢;. Apesar dessa concluso ter surgido da -andlise de um gréfico bidimen-
sional, considerando todas as possiveis seqiiéncias, independentemente de sua paridade,
o apelo geométrico pode ser extrapolado para espagos de dimensdes maiores. Em su-
ma, se 8; ¢ a seqiiéncia mais préxima do vetor de observacio, entdo a possibilidade
gue a seqiiéncia que estd mais distante de 8; seja a segunda mais préxima do vetor de
observacio é remota ou talvez isso seja impossivel.
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Figura F.3: Grafico que Hlustra um possivel vetor de observacio y e as quatro possiveis
seqiiéncias transmitidas.

O conjunto S; pode assumir uma dentre vinte e oito possibilidades. Dessas, vinte
e quatro sao formadas por pares de seqiiéncias gue possuem dois simbolos iguais, ou
seja possuem distincia eunclidiana igual a oito, as quatro possibilidades restantes sio
compostas pelas seqiiéncias que apresentam todos os bits distintos, ou seja apresentam
distancias euclidianas entre si igual a dezesseis. Considerando a lei de formagao do
referido conjunto, é improvavel que ele assuma uma dentre as quatro dltimas possibi-
lidades.

Para consolidar este ponto considere &3, cujos elementos sdo escolhidos dentre
cingiienta e seis possibilidades. Dessas, trinia e duas sio formadas por seqiiéncias que
possuem um bit em comuin e as vinte e quatro restantes sio constituidos de seqiiéncias
que nao apresentam bits comuns. E importante verificar que essas tltimas contém
seqiiéncias que estdo mais afastadas (dispersas) e a probabilidade de que S; assuma
uma dessas possibilidades é pequena.

A propriedade de que o agrupamento dos elementos que pertencem a Sk em torno
de um ponto (a observagdo) restringe a quantidade de maneiras que o conjunto po-

de assumir foi derivado de forma intunitiva e seria interessante corrobori-la com uma
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demonstragio algébrica. O autor pretende abordar esse assunto posteriormente.

Considerando como védlida a propriedade mencionada acima, é possivel direcionar
o procedimento de detecgio da seqiiéncia e a remocio de ruido no dominio da trans-
formada. '

Por exemplo, admitindo que todas as seqiiéncias que pertencem ao conjunto Sx
possuem pelo menos um simbolo em comum, certamente a deteccdo desse sfmbolo
pode ser realizada com grande probabilidade de acerto. Feito isso, a representacio no
dominio da transformada de Haar da seqiiéncia resultante apresenta reducio do ruido
em suas componentes. Além disso, pode-se eliminar uma ou mais componenies no
dominio da transformada, conforme serd explicado adiante.

O processamento combinado nos dominios do tempo e da trapsformada, juntamente
com a definigio do conjunto Sk pode, na concepgio do autor, representar uma valiosa
abordagem para o problema de deteccdo em presenga de ruido aditivo gaussiano branco.
A seguir o procedimento discutido serd detalhado. :

Se as segiiéncias que formam Sk possuem bits comuns (o que é muito proigé_.vel pelo
menos para K = 2 ¢ K = 3, face ao discutido), as chances de que estes simbolos sejam
iguais ao transmitido sdo boas. Pois, além do referido bit fazer parte da segiiéncia de-
tectada pelo critério MAP, ele pertence a outras seqiiéncias que possuem boas métricas
de distancia.

No que se refere 4 representacdo dos elementos do conjunto S do dominio da
transformada tem-se o seguinte: se todas essas seqiléncias pertencerem ao conjunto Cs,
as duas primeiras componentes de suas transformadas sdo nulas e essas componentes
do vetor de observagio devem conter apenas ruido. Se elas pertencem aos conjuntos C;
e C3 ou aos conjuntos Cy e Cy suas representagdes no dominio da transformada possuem
uma componente comum nula. Se as referidas seqiiéncias pertencem aos conjuntos C;
e (3, as duas ltimas componentes sio nulas. Por fim, admitindo que K = 2 ¢ que as
seqiiéncias pertencem ao conjunto C; ou ao conjunto Cs, trés componentes .._55,0 nulas.
Na Tabela F.2 a(s) posi¢io(¢oes) dentro da seqiiéncia da(s) componente(s) nulas é/sio
explicitadas.

As componentes sio todas distintas apenas quando o conjunto Sg contém seqiiéncias
que pertencem a todos os conjuntos C;, o que é improvavel em razdo do que foi discu-
tido anteriormente. Portanto, caso a seqiiéncia transmitida pertenca ao conjunto Sx é
possivel remover parte do ruido sem degradar a decisio posterior.

O procedimento proposto nesta se¢io compreende a geragdo do conjunto Sk, para
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Tabela F.2: Componentes nulas dos elementos do conjunto S no dominio da trans-
formada de Haar.

Quando os Elementos de 5« pertencem a " as componentes nulas sio
Cy as trés tltimas
Cyely _ as duas Gltimas
CieCs a segunda
Cy ey a primeira
Ca a primeira, a terceira e a quarta
C3 as duas primeiras

K escolhido previamente, detecgdo no dominio do tempo de bits comuns is seqiiéncias
que pertencem ao cenjunto Sk e a eliminacZo de componentes comuns as representacdes
no dominio da transformada das seqiiéncias que pertencem a Sg. Apés a realizagio
desses procedimentos o conjunto que contém a seqiiéncia transmitida é detectado.

A matriz de covaridncia de y é dada por ¢2I, denotando por A = (Ay, Ag, Az, Ag)
a diagonal dessa matriz e realizando a detecgiio de bits comuns, com elevada probabi-
lidade tem-se que A; = 0, com i denotando as posigdes dos bits detectados e A; = o
para j # 1. Os valores assumidos por A apds ¢ processamento admitem, portanto, que
os bits foram detectados corretamente.

O vetor de variancias no dominio da transformada de Haar, A = (A, Ag, Ag, Ay,

é dado por

A = MA, (F.38)
sendo

1/4 1/4 1/4 1/4

1/4 1/4 1/4 1/4

/2 1/2 ¢ 0

0 0 1/2 1/2

(F.39)

Considerando a regra de formago de Sk uma, duas ou trés 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 f\j == 0, com j denotando os indices

das componentes que se admite conter apenas ruido. Além disso, os limiares de deciséo
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ficam dados por:

Li=1+4+AIn6/2;
Ly=1+A;In6/2;
Ly= (1+]\31n2) :
Ly=Y2 (1 + Agln 2) , (F.40)

e as novas regioes de decisdo ficam dadas por:

Ri = {v = (v1,v2,v3,v) € RYjui} > Ly, {vg| < Lo, |vs| < La, |va] < La};
Ra = {v = (v1,93,v3,v4) € R|[v1] < Ly, |va| = Lg, |vs| < Ls, [va| < La};
Rz = {v = (v1, 02, v3,v4) € R} || < Ly, |v2| < Ly, lvg| > Ls, jva| > La}¥

sendo que se decide pelo i-ésimo conjunto se v € R; ou solicita-se retransmissio se
v € R,

Mesmo apés o procedimento discutido acima é possivel que alguns blocos que de-
veriam ser aceitos sejam descartados e que alguns conjuntos sejam estimados errone-
amente, comprometendo a vazio e o desempenho do esquema proposto. Resultados
de simulac¢io indicam que a vazao ainda é baixa. Diante desse fato, propds-se um
procedimento adicional que é discutido a seguir.

Seja a VA Z(n), n indicando o bloco transmitido, cuja definicdo é
Z(n) = Dy(n)/Dy(n), - (F.41)

em que D;(n) e Dy(n) denotam as menores distincias euclidianas entre o ‘\Vretor de
observacao e as possiveis seqiiéncias transmitidas medidas no n-ésimo bloco transmitido
(D1(n) < Dy(n)). Seja M; a média da VA Z(n) dado que v € R; para algum i e M,
a média da VA Z(n) dado que v ¢ R; para todos os possiveis 7.

Nas simulag¢des realizadas considerando o procedimento de deteccio de bits comuns
e a remogao de ruido no dominio da transformada, verificou-se que quando o proce-
dimento consegue estimar corretamente o conjunto, Z(n) assume valores pequenos.
Como isso ocorre quando v € R; entdo M; também deve assumir um valor pequeno.
Por outro lado, quando o procedimento ndo detecta o conjunto ou quando ele é detec-
tado erroneamente Z(n) assume valores bem maiores e, como isso ocorre geralmente

guando v € R;, M; deve assumir um valor bem maior do que M;.
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No entanto, hé situagbes em que Z{n) assume valores baixos e mesmo assim nao se
consegue detectar o conjunto que contém a seqiiéncia transmitida. Para tentar capturar
essas situacgdes bem como aguelas em que o conjunto € detectado erroneamente, bropﬁ&
se o seguinte algoritmo. Escolhe a seqiiéncia MAP se Z(n) < Th, sendo Th fﬁngio de
M e de M. f

Nas simulacoes realizadas e cujos resultados sdo apresentados na préxima se¢éo foi
considerado o seguinte limiar

__'.Ml"l'M‘z

Th (F.42)

Limiares maiores, tendendo para M, permitemn aumentar a vazdo porém com degra-
dacdo de desempenho. Limiares menores, tendendo para M;, permitem melhorar o
desempenho com o sacrificio da vazdo.

As médias estatisticas M; e M, ndo sdo conhecidas, mas podem ser estimadas
recursivamente usando médias temporais (admitindo que Z(-) é um processo ergddico),
da seguinte maneira: o

sev € Ry M(l+1) =200z oy gy

1F1
sev &Ry Mg(m+'1)=mf%ﬂem+—m+l

sendo que n = [ + m.

Na proxima secdo, resultados numéricos referentes 4 vazio e 4 probabilidade de erro
do esquema de recepcio originalmente proposto sfo obtidos a partir das expresses
desenvolvidas nesta secio € serdo confrontados com resultados obtidos a .bartir de
simulagdo computacional. Além disso, sao apresentados resultados de simulagio para
o esquema de recep¢do que incorpora os procedimentos aqui discutidos.

F.3 Resultados Numéricos

Nesta secdo sao apresentados resultados numéricos para as técnicas propostas e para
alguns esquemas convencionais que sdo incluidos para fins de comparagio. No total
quatro esquemas sio avaliados. Dois propostos: denotados por Proposto I (esquema
originalmente proposto) e Proposto II (esquema proposto que inclui as modificacbes
discutidas na ltima secfio) e dois convencionais: esquemas de recepcic que empregam
os cidigos de paridade(4,3) e de Hamming(7,4).
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Em todos os esquemas avaliados empregou-se detecgio abrupta (os elementos das
palavras-c6digo sdo detectados isoladamente) e, em particular, para os esquemas con-
vencionais os cédigos sdo utilizados para detectar erros. Como € bem conhecido, o
cédigo de Hamming(7,4) possui capacidade de detectar dois erros por bloco de se-
te bits e o cidigo de paridade(4,3) o de detectar um erro por bloco de quatro bits.
Em ambos os casos, tendo sido detectado um evento erro é solicitada retransmissio
do corrente bloco de informagdo, cuja estratégia ndo é discutida neste trabalho, Es-
sa abordagem permite fazer uma comparagio justa entre os esquemas propostos e os
convencionais, a0 menos no gue se refere ao tratamento das retransmissoes.

Para o esquema Proposto I sdo incluidos resultados de simulagio computacional e
analiticos, os primeiros foram obtidos por simulagdo de Monte Carlo e os seguintes a
partir das dedugdes apresentadas na se¢ao anterior.

Para os outros esquemas de recepgdo aqui investigados s&o obtidas curvas de taxa de
erro de bit e de vazdo por meio de simulagao computacional, considerando a trahsmisséo
de 10° blocos estatisticamente independentes. Os resultados sio apresentados nas
Figuras F .4, F.b, F.6 e F.7. A primeira e a terceira contém curvas de probabilidade
de erro de bit, a0 passo que a segunda e a quarta contém curvas de vazdo, ambas em
fun¢do da RSR expressa em termos da energia do bit {E,) e da densidade espéctral de
poténcia do ruido (/Ng).

Vé-se na Figura F.4 que os resultados analiticos e de simulacfio computacional
estdo bem ajustados, percebendo-se apenas uma ligeira polarizagdo para baixos valores
de RSR, que certamente decorre das aproximacdes realizadas na avaliagfio analitica.
Apesar dessas pequenas diferencas, é razodvel aceitar que as deducdes apresentadas na
secdo anterior foram corroboradas pela simulaggo. |

Verifica-se também que o procedimento proposto possui um desempenh;() melhor
do que o esquema de recepgio gue emprega o cddigo de paridade. Por e){gmplo, 0
procedimento Proposto I obtém uma BER de 10~° com um ganho em torno de 1,2 dB
em relacdo ao esquema que emprega o cddigo de paridade. O ganho ¢ reduzido com o
aumenta da RSR mas, mantém-se acima de 0,5 dB para a faixa de RSR apresentada.
nesta figura. Por outro lado, no que se refere & comparagio com o esquema dq:,,;ecepgﬁo
que emprega o codigo de Hamming(7,4), observa-se claramente uma degradacio de
desempenho, principalmente 4 medida que anmenta-se a RSR.

Qs resultados de vazdo apresentados na Figura F.5, referentes a simulagdo compu-
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tacional foram obtidos por fregiiéncia relativa da seguinte maneira

n
V=R, (F.43)

sendo R a taxa do cddigo, n a quantidade de blocos nos quais o conjunto que contém a
seqiléncia transmitida é detectado (HzlJ?s) € N a quantidade total de blocos trans-
mitidos. Para o esquema proposto R é igual a 3/4 e para os esquemas que empregam
cédigo de paridade e Hamming(7,4), os valores para a taxa sdo 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 simulagdo. Além disso, verifica-
se que o esquema Proposto I apresenta uma caracteristica de vazdo intermedisria entre
uma vazio melhor, obtida pelo esquema que emprega o cédigo de paridade, e ui’ha. 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 vazdo da Figura F.5 vé-se claramente um compromisso de desempenho X

vazao.

=1

il —9— AWGN (simuladc}

b 8- AWGN (analitico)

[} «%~ Pasidade(s,3)

1§ =& Hamming{7.4)

H =¥ Propasto (simulado)

~g~ Proposic {analiica}
I

.................................................................................................

0 1
E /N, (em dB}

Figura F.4: BER x E,/Np para o esquema Proposto I (a,hélise e simulagdo) e os

esquemas convencionais (simulagdo).
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Figura F.5: Vazdo X E,/Ny para o esquema Proposto I (andlise e simulagio) e os
esquemas convencionais {simulagao).

Na Figura F.6 verifica-se que o esquema Proposto 1I apresenta melhor desempenho
do que os demais esquemas avaliados?!. Para uma RSR de 5 dB, o esquema Proposto
II apresenta uma BER de aproximadamente 10~°, desempenho obtido para o esque-
ma Proposto I com uma RSR de 7 dB, e para o esquema que emprega o cédigo 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 II aumenta sensivelmente com o aumento da RSR.

Além da melhor caracteristica de desempenho em termos da taxa de erro de bit
proporcionada pelo procedimento Proposto 11, vé-se claramente na Figura F.7 que sua
vazdo é bem melhor do que a obtida pelo esquema de recepgio que emprega o cédigo
de Hamming(7,4)°.

O esquema Proposto II apresenta vazio um pouco inferior a do esquema que em-

40s resultados para o esquema Proposto I foram obtidos considerando K = 3.
5A vazdio maxima do esquema de recepcio que emprega o cédigo de Hamming(7,4) € 7/4 =~ 57%,
ao passo que para 7 dB o esquema proposto j4 obtém uma vazio em torno de 64%.
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Figura F.6: BER x E,/N; para os esquemas propostos e convencionais (simulagéo).

prega o ¢odigo de paridade(4,3). J4 com relagéo ao esquenia Proposto 1, ele a;presenta
uma vazdo menor a partir de 5,5 dB. No entanto, em termos de taxa de erro 0 esquema
Proposto 11 permite obter uma grande vantagem em relagio a esses esquernas, espe-
cialmente na faixa de valores de RSR supracitada, o que leva a afirmar que dentre os
esquemas investigados o esquema Proposto II foi o que apresentou o melhor compro-
misso entre desempenho e vazdo. Neste contexto, € importante mencionar ainda que
o procedimento proposto permite trocar desempenho por vazio e vice-versa de uma
forma bastante simples: variando o pardmetro Th em diregio a M, ou M, conforme
o requisito principal da aplicagfio seja redugio da taxa de erro ou aumento da vazao,
respectivamente.

Certamente a vantagem de desempenho proporcionada pelo esquema Proposto 11
e a sua simplicidade no tratamento do compromisso entre taxa de erro e vazdo sdo
obtidas com um acréscimo na complexidade computacional. Uma andlise criteriosa no

tocante a este tema serd efetuada em trabalho subsegiiente.
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Figura F.7: Vazio x E;/N, para os esquemas propostos e convencionais (simulagio).

F.4 Conclusao

Este trabalho apresentou dois novos procedimentos para esquemas de rec_ép(;ﬁo em
canais AWGN e modulagdo BPSK. Os esquemas propostos empregam conjﬁntamente
o cédigo de paridade par e a transformada de Haar para combater o efeito do ruido.

A escolha do cédigo foi determinada pela boa concentragdo de energia no dominio
da transformada de suas palavras-codigo, o que permite melhorar o deserﬁpenho do
procedimento de remocio do ruido.

A probabilidade de erro de bit e a vazdo do procedimento Proposto I foram avaliados
analiticamente e por simulacio computacional, tendo sido mostrado um bom ajuste
enire esses resultados. Mostrou-se também que a probabilidade de erro de bit do
esquema proposto é bem melhor do que o que emprega paridade e pior do que o
esquema que emprega cédigo de Hamming(7,4). Mostrou-se também que a melhoria
de desempenho do esquema Proposto I em relagio ao esquéma. de recepgio que emprega
o cidigo de paridade(4,3) foi obtida com redugdo na vazdo. Além disso, mostrou-se

que a vazdo do esquema Proposto I ¢ bem superior do que a do esquema de recepgio
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que emprega ¢ c6digo de Hamming(7,4).

Em suma, os resultados comparativos de desempenho entre o esquema Pro’jibsto le
os esquemas de recep¢io aqui denominados de convencionais n&o permitem ei_éger um
esquema superior. Na realidade, o esquema Proposto I apresenta um compromisso de
probabilidade de erro e vazio diferente dos esquemas convencionais. Uma probabilida-
de de erro de bit intermediéria entre o esquema de recepcdo que emprega o cddigo de
Hamming(7,4), que apresenton melhor desempenho, e o esquema de recepgao que em-
prega o cédigo de paridade(4,3), que apresentou o pior desempenho. Por outro lado, o
esquema Proposto I apresenta uma vazao intermedidria entre o cdigo de paridade(4,3},
que apresentou melhor vazdo, e o de Hamming(7,4), que apresentou pior vazio.

Por outro lado, o esquema Proposto I apresenta nitida vantagem de desempenho em
relaciio aos demais esquemas investigados. Em particular, com relagdo ac esquema de
recepcio que emprega o c6digo de Hamming(7,4), o esquema Proposto II préporciona
melhor desempenho em termos da taxa de erro de bit e de vazio.

£ mister mencionar que as regides de decisiio e os limiares para a detecgio destes
conjuntos foram estabelecidos heuristicamente. :

Os resultados agui apresentados, principalmente devido & sua natureza incipiente,
530 animadores e motivam a escolha criteriosa de pardinetros ou procedimentos fun-
damentais para o desempenho da estrutura de recep¢io 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 idéia
peremptoria desse trabalho: olhar no dominio da transformada de Haar as seqiiéncias
candidatas a palavras-cddigo e escolher aguelas que possuem maior concentracio de
energia, propriedade gue tem reflexo direto na extracdo de ruide subja,cente._sem- com-
prometer ou reduzir a qualidade da informagao transmitida. " .!

Além disso, pretende-se dar continuidade ao trabalho aplicando o esquem_;i proposto
para outros cendrios, como por exemplo em canais sujeitos ao efeito de desvaziecimento
plano e para esquemas de modulagio QPSK. Outro tema importante a ser conside-
rado em investigacio subseqiiente diz respeito & extensdo da técnica para considerar
blocos maiores. Por fim, pretende-se avaliar analiticamente o desempenho do esquema
Proposto 1i. |
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