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Resumo 

Neste trabalho foi estudado o problema da estimacao de simbolos QPSK em um 

modelo de canal de comunicagoes seletivo em frequencia e com desvanecimento Rayleigh. 

0 estudo concentrou-se na avaliagao do desempenho, por meio de simulagao, do metodo 

de detecgao bayesiano implementado com uma rede neural artificial com fungoes de 

base radiais. Duas estruturas de detecgao foram avaliadas, usando-se como criterio 

de desempenho a taxa de erro de simbolos: na primeira estrutura desconsiderou-se a 

informagao acerca dos simbolos previamente detectados e na segunda estrutura esses 

simbolos foram levados em consideragao. Essas estruturas sao referidas como equal-

izadores bayesianos sem e comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA retroagdo. 1 As duas estruturas foram inicialmente 

avaliadas e comparadas para um modelo de canal conhecido e verificou-se pouca me-

lhora no desempenho da estrutura com realimentagao em relagao a estrutura sem re-

alimentagao. Em seguida as duas estruturas foram avaliadas em um modelo de canal 

com coeficientes variantes. Os resultados obtidos mostraram que a estrutura com re-

alimentagao teve desempenho superior a estrutura sem realimentagao, a medida que a 

frequencia Doppler aumentava. Tal caracten'stica viabiliza o uso dessa estrutura em 

sistemas em que o canal apresenta desvanecimento rapido. 

^mbora o termo "equalizacao" seja mais apropriado para especificar a operacao de inversao da 

resposta ao impulso do canal de transmissao, ele sera usado durante todo o texto no sentido de 

estimacao de simbolos enviados pela fonte. 
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Abstract 

This work presents results of the application of Bayesian detection, along with neu-

ral networks and radial basis functions (NRBF) to the channel equalization problem. 

Equalization is used here in the sense of recovering degraded symbols from commu-

nication channels. The purpose of this study is therefore, to model the main effects 

of the channel and propose a solution that relies on NRBF. As a result of this work, 

two detection structures were implemented in order to evaluate the performance of the 

detection schemes. 

The Bayesian hypothesis testing is a statistical method used in pattern classifi-

cation and assumes that the decision problem is based on known probabilities. An 

introduction to the theory is initially presented, using binary symbols for simplicity, to 

ensure that the concepts can be extended to the equalization problem. The detection 

structures, with and without feedback, are based on this method. 

The adopted modulation scheme was quadrature phase shift keying (QPSK), which 

is used by several mobile cellular air interfaces, including the code division multiple ac-

cess (CDMA) system. But, the obtained structures can be used with other modulation 

schemes. 

The equalizer structure is similar to an NRBF. This, certainly, influenced the used 

of this type of neural network in the implementation of the Bayesian method. Other 

factors, including implementation facility, fast training and small complexity also were 

taken into consideration. The detection structures were compared and, for a channel 

with Doppler effect, the Bayesian feedback detector showed a superior performance. 
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Lista de Simbolos e Abreviaturas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ISI - Interferencia Intersimbolica (Intersimbolic Interference - ISI) 

WSS - US - Estacionario em Sentido Amplo (Wide Sense Stationary-Uncorrelated 

Scattering - WSS-US) 

NRBF - Redes Neurais com Fungoes de Base Radiais (Network Radial Basis Functions 

- NRBF) 

RBF - Fungoes de Bases Radiais (Radial Basis Functions - RBF) 

LMS - Algoritmo LMS (Least Mean Square - LMS) 

PN - Seqiiencia Pseudo-Aleatoria (Pseudo Noise - PN) 

RNA - Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network - RNA) 

ART - Teoria da Ressonancia Adaptativa (Adaptive Ressonance Theory - AR71) 

MLP - Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) 

FIR - Filtro de Resposta ao Impulso Finita (Finite Impulse Response- FIR) 

QPSK - Modulagao em Fase e Quadratura (Quadrature Phase Shift Keying - QPSK) 

SNR - Relagao Sinal Ruido (Signal to Noise Ratio - SNR) 

DSP - Densidade Espectral de Potencia (Potency Spectral Density - DSP) 

MLSE - Estimagao por Seqiiencias de Maxima Probabilidade - (Maximum Likehood 

Sequence Estimation - MLSE) 

DFE - Equalizador com retroagao de simbolos (Decision Feedback Equaliser - DFE) 

TE - Equalizador Transversal - (Transversal Equaliser - TE) 

a\ - Variancias das amostras de ruido gaussiano aditivo 

r - Vetor de amostras visto pelo detetor, sem ruido adicionado 

n(i) - Amostras de ruido gaussiano aditivo 

fi - Coeficientes do modelo discreto do canal de multiplos percursos 
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nazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - Niimero de coeficientes do modelo do canal 

Px{x) - Fungao densidade de probabilidade (fdp) 

I0(-) - Fungao de Bessel de ordem zero 

S(T) - Perfil de intensidade do desvanecimento de multipercurso 

T m - Atraso maximo em excesso 

Ts - Tempo de simbolo 

f0 - Banda passante coerente 

9 - Angulo de incidencia de uma onda de radio recebida por um movel zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v(t) - Velocidade com que um movel se afasta ou se aproxima de uma antena trans-

missora 

3 - Constante que depende da permissividade eletrica e da permeabilidade magnetica 

do meio 

0(t) - Fase instantanea do sinal transmitido 

s(t) - Sinal continuo transmitido 

RS{T) - Autocorrelacao do sinal s(t) 

0 - Deslocamento de fase do sinal s(t) 

A - Amplitude do sinal transmitido s(t) 

SS(UJ) - Densidade espectral de um sinal proveniente de um canal com efeito Doppler 

tum - Frequencia Doppler 

uc - Frequencia da portadora do sinal transmitido 

h(t,r) - Processo estocastico usado para modelar o canal 

S(T\ X) - Fungao de espalhamento do canal 

$ c ( A / ; Ai ) - Fungao de autocorrelagao do processo h(t,r) 

c - Vetor de coeficientes do filtro FIR usado na estimagao do canal 

d(n) - Amostras desejadas usadas no algoritmo LMS 

J - Funcao de custo 

E['] - Operador valor esperado 

V - Operador gradiente 

R X X - Autocorrelagao entre dois vetoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x de amostras 

Rxd - Correlagao entre um vetor x e uma amostra escalar d(n) 

c o t " Vetor de coeficientes otimos 
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fi -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Parametro de ajuste dos coeficientes do algoritmo LMS 

xH - Operacao transposta conjugada 

a\ - Variancia da saida desejada d(n) do algoritmo LMS 

|| • || - Norma euclidiana zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

tj - j-esimo vetor centro das funcoes-nucleo de uma rede RBF generica 

</?(•)- Fungao nucleo ou fungao de base radial 

w - Vetor de coeficientes da camada linear da rede RBF generica 

p - Parametro que determina a largura da fungao nucleo 

T - Espago de observagao 

Tj - i-esima partigao do espago de observagao T 

Hi - z-esima hipotese associada a i-esima partigao do espago de observagao T 

rj(x) - Variavel de decisao bayesiana 

Rj(r]) - Custo medio associado a regra de decisao rjzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(x) quando a hipotese Hj e verda-

deira 

r(rj) - Risco medio de Bayes 

Cij - Custo que se tern ao escolher a hipotese Hi quando a hipotese Hj e verdadeira 

L(x) - Taxa de probabilidade entre as hipoteses Hi e H0 

s(k) - Simbolos QPSK em banda-base 

Rm,d - Conjunto formado por todos os estados do modelo do canal 

hy* - Variavel associada as probabilidades a priori dos vetores estado f 

sgn(-) - Fungao sinal complexa 

ns - Niimero de estados do modelo do canal 

d - Atraso de decisao do detetor 

rif - Niimero de estados de feedback 

Sf - Vetor de feedback 

m - Ordem direta do detetor 

Pi - Potencia normalizada da z-esima linha de atraso do modelo do canal. 
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Capitulo 1 

Introdugao 

1.1 Motivagao 

A crescente demanda por servigos integrados que reunam a transmissao de dados 

escritos, sinais de som e imagem, tern incentivado pesquisadores e empresas presta-

doras de servicos de comunicagoes a buscarem solugoes tecnologicas que possibilitem 

o atendimento das necessidades dos usuarios, garantindo qualidade a baixos custos. 

Essa necessidade de comegou a surgir nas grandes redes telefonicas desenvolvidas para 

a transmissao de sinais de voz. Atualmente, com o avango tecnologico obtido nos meios 

de comunicagoes opticos e com os modernoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA modems e possivel enviar, atraves de uma 

linha telefonica, sinais de som, imagem, imagens em movimento e outras formas de 

informagao que os atuais sistemas comunicagao permitem difundir. 

Em sistemas que fazem a difusao da informagao por meio de redes telefonicas fixas 

e necessario o uso de modems que fornegam um sinal modulado e adequado ao meio de 

transmissao. Ja o sinal recebido na estagao destino, que pode ser a estagao do proprio 

usuario ou mesmo a prestadora do servigo, e uma forma de onda corrompida por ruido 

aditivo, devido a possibilidade do surgimento do ruido termico, e pelo desvanecimento, 

bem como distorgoes ocasionadas pelas limitagoes fisicas do canal de transmissao. As 

alteragoes impostas ao sinal transmitido sao a translagao em freqiiencia, a distorgao 

harmonica e a dispersao no tempo. Em uma linha telefonica, por exemplo, a dispersao 

no tempo ocorre quando a resposta limitada em faixa do canal se desvia da amplitude 
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constante e da fase linear. 

Um dos problemas mais comuns nos meios de transmissao via cabo e a largura de 

faixa limitada do meio de transmissao. Em determinadas frequencias o sinal transmiti-

do e atenuado a ponto de impossibilitar sua detecao no receptor. A limitacao da banda 

passante geralmente resulta em uma distorgao que e conhecida como interferencia inter-

simbolicazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Intersymbol Interference - ISI), na qual os simbolos adjacentes se sobrepoem 

uns aos outros. Essa distorgao e um dos maiores obstaculos a transmissoes, com altas 

taxas de dados, em canais limitados em faixa e com ruido aditivo. Nesses sistemas 

se faz necessario o uso de estruturas que combatam os efeitos da ISI e permitam a 

recuperagao da informagao com menor taxa de erros. 

Em canais de radio e canais submersos, a ISI ocorre devido a propagagao do sinal 

transmitido por meio de multiplos percursos. Essa propagagao pode ser vista como uma 

transmissao atraves de um grupo de canais distintos que impoem ao sinal transmitido 

um atraso e uma variagao de amplitude diferentes. Uma exigencia especial de um 

equalizador de canal de radio e que ele seja capaz de se adaptar as caracteristicas 

de desvanecimento variantes no tempo, tipicamente encontradas nesse tipo de canal. 

Nessas estruturas, a velocidade com que elas conseguem ajustar seus pesos e parametros 

para compensar a variagao da caracteristica do canal e um aspecto muito importante. 

Essa velocidade de ajuste dos pesos e chamada de taxa de convergencia e e um dos 

fatores que determinam a escolha de um determinado algoritmo ou estrutura. Varios 

outros fatores devem ser levados em consideragao ao se preferir uma estrutura a outra. 

E importante, entretanto, que se tenha conhecimento do problema a ser combatido para 

que se possa apresentar as possiveis solugoes. E por esse motivo que este texto comega 

com uma analise do canal de comunicagoes no qual se pretende aplicar o dispositivo 

equalizador e em seguida sao apresentadas algumas possiveis solugoes. 

1.2 Organizagao da Dissertagao 

O texto desta dissertagao segue a seguinte linha geral. No Capitulo 2 e feita uma 

analise do modelo do canal usado na simulagao. E apresentado o modelo com desvane-

cimento por multiplos percursos e os impactos desse modelo na informagao transmitida. 

2 



Em seguida e apresentado o modelo matematico que representa o canal e o metodo de 

simulagao utilizado. 

No Capitulo 3 e analisada a equagao de Hoff-Wiener, o algoritmo dos passos des-

cendentes e o decorrente algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Least Mean Square - LMS). 

No Capitulo 4 e dada uma introdugao as redes neurais artificiais e e analisado o 

uso dessas redes como estruturas de classificagao de padroes. Sao citados os tipos de 

classificadores e em seguida e dada uma introdugao as redes com fungoes de bases 

radiais. 

No Capitulo 5 e feita uma introdugao ao metodo de detecgao bayesiana e a sua 

aplicagao ao problema de equalizagao usando a rede NRBF. E mostrada a ligagao 

dessa solugao com o formato da rede utilizada. 

No Capitulo 6 e feita uma analise do procedimento de simulagao adotado, dos 

parametros utilizados, dos resultados obtidos e em seguida, no Capitulo 7, sao apre-

sentadas conclusoes e sugeridas algumas melhorias para o sistema implementado. 
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Capitulo 2 

Modelamento do Canal de 

Comunicagoes 

2.1 Introdugao 

A maioria dos sistemas de comunicagoes apresenta caracteristicas que os fazem atuar 

sobre a informagao de diferentes formas. A caracterizagao desses sistemas e um topico 

importante e envolve a investigagao de diversos fatores. 

Em sistemas de comunicagoes moveis, por exemplo, um dos principals fatores que 

devem ser levados em consideragao para o desenvolvimento de sistemas eficientes e 

confiaveis e o conhecimento das caracteristicas do canal. Esse e um topico que tern 

recebido muita atengao de pesquisadores interessados na tecnologia das comunicagoes 

moveis. A cada dia, aumenta a demanda por servigos que fornegam altas taxas de 

dados, alto desempenho e baixos custos para os usuarios. Essas exigencias devem ser 

satisfeitas independentemente das intemperies as quais a informagao se submete em 

seu percurso da fonte ate o receptor. 

Na tentativa de melhorar a qualidade do sinal recebido e fazer com que a informagao 

perdida, em decorrencia dos erros causados pela natureza do meio e da influencia 

de outros usuarios, diminua significativamente, tem-se desenvolvido tecnicas que tern 

aumentado muito o desempenho das estruturas de recepgao. 

Nesse processo de recuperagao da informagao sao levados em consideragao alguns fa-
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tores como as relacoes custo/beneficio, desempenho/complexidade, tempo de resposta 

e varios outros. Tendo em mente a consciencia de que esses fatores sao imprescindiveis 

na elaboragao de qualquer estudo, sao analisadas neste trabalho algumas estruturas 

que visam minimizar, conjuntamente com os outros componentes da estrutura de re-

cepgao, os efeitos destrutivos causados, por exemplo, pelo comportamento dispersivo 

do canal, pelas variacoes de amplitude no sinal, pelo efeito Doppler e pela largura de 

faixa limitada pelo meio fisico de comunicacao. 

As estruturas que, juntas com as outras partes do receptor, podem minimizar os 

efeitos citados serao chamadas neste trabalho de equalizadores de canais. No diagrama 

geral de um sistema de comunicagoes, essas estruturas ocupam posigao antes do de-

modulador e do decodificador. Um diagrama em blocos, como o da Figura 2.1, ilustra 

melhor o que foi citado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F O N T E CO D I F I CAD O R M O D U L AD O R 

F i l t r o Casado d o 

•j Recep tor Can a l com I SI 

F i l lo r Casado d o 

Tr an sm issor 

D E M O D U L AD O R E Q U AL I Z AD O R D E CO D I F I CAO R 

d o Can a l Co n t fn u o 

E Q U AL I Z AD O R D E CO D I F I CAO R 

Ch avcad or 

Figura 2.1: Modelo geral de um sistema de comunicagoes 

2.2 Obtengao do Modelo do Canal 

De um modo geral a palavra canal pode ser usada para dar significado a tudo que 

se encontra entre a fonte de sinal e o destino [1]. Desse modo, essa definigao geral 

incluiria tambem todos os equipamentos de transmissao e recepgao bem como o meio 

fisico por meio do qual a informagao seria irradiada ou conduzida. Entretanto, neste 

trabalho o termo canal designara apenas o modelo do meio de transmissao. 
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Basicamente, um modelo de canal pode ser pensado como uma representagao, em 

forma matematica ou algoritmica, para a fungao de transferencia de cada um dos blocos 

que compoem o canal. Em relagao ao meio externo devem ser levados em consideragao 

todos aqueles parametros que exercem uma forte influencia na caracteristica do meio. 

Alguns desses parametros incluem a banda passante, as caracteristicas do ambiente 

fisico e a frequencia da portadora [1]. 

Em ambientes urbanos, por exemplo, o fluxo de automoveis, a topografia do terreno, 

a quantidade de edificagoes e a area geografica sao fatores relevantes na elaboragao do 

modelo. Na maioria desses canais o sinal transmitido sofre inversoes de fase, devido as 

reflexoes nos obstaculos presentes no meio. Essas variagoes de fase fazem com que as 

amostras de sinal recebidas no receptor se somem destrutivamente ou construtivamente. 

O sinal que chega ao receptor, composto por todas as componentes atrasadas e 

distorcidas, e dito desvanecido. Nesse contexto, muitos pesquisadores tern proposto 

modelos que contemplam uma grande parte dos efeitos indesejaveis dos canais de radio 

movel [1], [2]. 

2.2.1 Caracterizagao Matemat ica do M o d e l o 

Sera analisado nesta segao um modelo discreto para o canal com desvanecimento por 

multiplos percursos. Como se sabe, os. diferentes percursos pelos quais a informagao 

trafega impoem a um mesmo pulso transmitido variagoes de amplitude e no tempo 

de chegada desse pulso ao receptor. Essa natureza do canal pode ser modelada por 

conjunto de linhas de atraso compostas por um coeficiente de valor complexo. Cada 

linha corresponde a um percurso que afeta de forma diferente a caracteristica original 

do sinal. Esse conjunto de linhas de atraso e representado por um filtrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Finite Impulse 

Response - FIR) cujos coeficientes representam as variagoes impostas a amplitude e a 

fase do sinal transmitido. Pode-se perceber que a saida desse filtro corresponde a soma 

de todos os componentes de sinais provenientes dos diferentes percursos representados 

por cada uma das linhas de atraso do filtro. O que essa estrutura faz na verdade e uma 

convolugao da seqiiencia de amostras de sinais de entrada com os coeficientes do filtro. 

Esse modelo discreto obtido de forma intuitiva e na verdade um equivalente discreto 
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para o modelo de canal formado pela ligacao em cascata de um filtro casado a resposta 

do canal no transmissor, da resposta ao impulso no tempo do canal, de um filtro casado 

no receptor e de um amostrador [3]. A adicao de amostras de ruido gaussiano branco 

de media nula e varianciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o„ a saida do equivalente discreto completa o modelo a ser 

usado e e ilustrado na Figura 2.2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

s (k) 

Figura 2.2: Modelo equivalente discreto no tempo de um canal com ISI 

De acordo com a Figura 2.2 a saida desse modelo de canal pode ser escrita mate-

maticamente na forma zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r(k) = f(k) + nki (2.1) 

em que {n/J e a seqiiencia de amostras de ruido gaussiano branco de valor complexo, 

com a parte real independente da parte imaginaria, {/<} e a seqiiencia de coeficientes 

do filtro FIR que representa o modelo do canal, na e o niimero de linhas de atraso e 

T representa o atraso dado ao sinal transmitido e que nesse trabalho e considerado 

constante. Diz-se que um modelo como esse com na linhas de atraso tern memoria 

igual a nazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1. Os elementos de memoria colocados no modelo do canal, inerentes a 

estrutura do filtro FIR, e que fazem com que um mesmo pulso colocado na entrada da 

estrutura, chegue na saida com diferentes atrasos. 

0 modelo de filtro transversal discreto no tempo sera usado neste trabalho para 

modelar os efeitos da ISI que aparecem na transmissao de sinais em canais moveis 
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sujeitos ao efeito de multipercuso. Esse modelo sera usado nas proximas secoes para o 

estudo da tecnica compensagao da interferencia intersimbolica e avaliagao da estrutura 

de detecgao utilizada. 

Continuando a caracterizagao do canal, sera feita em seguida a analise estatistica dos 

coeficientes usados no filtro FIR. Para essa caracterizagao existem varias distribuigoes 

de probabilidade que podem ser levadas em conta. Nos canais moveis, nos quais as 

formas de onda transmitidas sofrem um atraso e uma variagao na amplitude em cada 

percurso entre o transmissor e o receptor, um grande niimero de obstaculos no percurso 

da informagao trafegante faz com que um grande niimero de versoes atrasadas do sinal 

transmitido chegue ao receptor em um mesmo instante de tempo. Para cada linha de 

atraso do filtro esse processo resulta, pela aplicagao do teorema central do limite, em 

um processo gaussiano para a resposta ao impulso do canal. Esse processo tern media 

zero, a envoltoria da resposta ao impulso do canal, em qualquer instante de tempo, tern 

uma distribuigao Rayleigh e a fase tern uma distribuigao uniforme no intervalo [0,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2ir) 

[3], [4]. A distribuigao Rayleigh e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Px(x) = %e- l 2 /"-v, x > 0 , (2.2) 
°x 

em que a\ — E(X2). 

Uma outra distribuigao que tambem pode ser usada no modelamento da envoltoria 

da resposta ao impulso do canal e a distribuigao de Rice que tera seu uso justificado 

nas proxima segoes e que pode ser expressa pela fungao densidade de probabilidade 

(fdp) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Px(x) = 4 e - < * ' + W j 0 ( 2 ) , r > 0 , (2.3) 
o~x \(J* / 

em que 7 0(
-) e a fungao de Bessel de ordem zero. Usando os pesos obtidos por uma 

dessas distribuigoes citadas, pode-se simular o canal, usando-se a estrutura FIR. Na 

proxima segao sao apresentadas algumas da categorias de desvanecimento encontradas 

em um canal movel. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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2.3 Categorias de Desvanecimento do Canal de Trans-

missao 

Para iniciar esta secao e conveniente destacar os dois tipos de efeitos de desvane-

cimento que afetam o canal de comunicagoes: desvanecimento em pequena escala e 

desvanecimento em grande escala. 0 desvanecimento em grande escala representa a 

atenuagao na potencia media do sinal transmitido devido ao movimento em grandes 

areas. Esse tipo de desvanecimento e afetado por terrenos com contornos acentuados, 

como morros, florestas, areas urbanas, etc. As estatisticas do desvanecimento em gran-

de escala fornecem uma maneira de calcular uma estimativa das perdas de percurso 

como fungao da distancia. Essa estimativa e descrita em termos de uma perda media 

no percurso e uma variagao com distribuigao de probabilidade log-normal em torno da 

media. 

0 desvanecimento em pequena escala, tambem conhecido como desvanecimento 

Rayleigh, refere-se as variagoes na amplitude e na fase do sinal transmitido, resultantes 

de pequenas mudangas na separagao espacial entre o receptor e o transmissor. Esse tipo 

de desvanecimento e ocasionado por meio de dois mecanismos que sao o espalhamento 

do sinal no tempo e o comportamento variante no tempo do canal. Em aplicagoes 

radio-movel, o canal e variante no tempo porque o movimento entre o transmissor e o 

receptor resulta em mudangas no percurso de propagagao. A taxa de mudanga dessas 

condigoes de propagagao contribui para a rapidez do desvanecimento. 

Desvanecimento em pequena escala tambem e conhecido como desvanecimento Ray-

leigh, porque se o numero de percursos reflexivos e grande e se nao existe um com-

ponente de sinal direto, a envoltoria do sinal recebido e estatisticamente descrita por 

uma fdp de Rayleigh. Por outro lado, quando existe um componente nao desvanecido 

dominante, como em um percurso de propagagao direto, o envelope do desvanecimento 

em pequena escala e descrito por uma fdp de Rice. 

Existem tres mecanismos basicos que tern impacto na propagagao do sinal em um 

sistema de comunicagoes moveis. Eles sao respectivamente a reflexao, a difragao e a 

dispersao: 
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• Reflexao ocorre quando uma onda eletromagnetica colide com uma superficie lisa, 

com dimensoes muito grandes comparadas ao comprimento de onda A do sinal 

de radio frequencia. 

• Difracao ocorre quando o percurso entre o transmissor e o receptor e obstruido 

por um corpo denso, com grandes dimensoes comparadas a A, fazendo com que 

ondas secundarias sejam formadas atras do corpo denso. Esse e um fenomeno que 

justifica o transporte de energia do transmissor para o receptor quando nao ha 

um percurso direto entre os dois e e tambem chamado dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sombreamento porque 

o campo difratado pode chegar ao receptor mesmo sendo sombreado por uma 

obstrucao impenetravel. 

• Dispersao ocorre quando uma onda de radio colide com uma superficie aspera ou 

com qualquer superficie cujas dimensoes sao da ordem de A ou menores, causando 

um espalhamento da energia refletida em todas as direcoes. Em ambientes urba-

nos, as obstrucoes tipicas que causam a dispersao sao os postes de iluminacao, 

as placas de rua e as folhagens das arvores. 

A analise da degradagao provocada por desvanecimento de larga escala ou pequena 

escala e feita no dominio do tempo e da freqiiencia e permite classificar o desvaneci-

mento como seletivo ou nao seletivo em freqiiencia, com base no espalhamento do sinal 

no tempo, e como sendo lento ou rapido, com base na natureza variante no tempo do 

canal. 

2.3.1 Perf i l da Intensidade do Desvanecimento de M u l t i p e r -

curso 

O conhecimento do perfil de intensidade do desvanecimento de multipercurso, 5 ( r ) , 

serve para que se possa analisar a variagao da potencia media do sinal recebido em 

fungao do atraso de tempo do canal. 0 termo "atraso de tempo" representa o atraso 

de propagagao que excede o atraso do primeiro sinal que chega no receptor. Para um 

canal de radio movel, o sinal recebido usualmente consiste de varios componentes de 

multipercurso que podem ser modelados de forma discreta. A medigao do perfil de 
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intensidade do desvanecimento de multipercurso pode ser feita usando-se sinais em 

banda larga. Para um unico impulso transmitido, o tempo T m , entre o primeiro e o 

ultimo componente recebido, representa ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA atraso mdximo em excesso, durante o qual a 

potencia do sinal transmitido cai para algum nivel limite abaixo do nivel do componente 

mais forte. O nivel limite poderia ser escolhido em 10 ou 20 dB abaixo do nivel de 

potencia do componente mais forte [4]. A Figura 2.3 mostra S(T) e o maximo atraso 

em excesso T m . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S( T ) 

Figura 2.3: Perfil da Intensidade de Multipercurso 

2.3.2 Categorias de Degradagao Devido ao Espalhamento no 

Tempo 

Em um canal com desvanecimento, a relacao entre o atraso maximo em excesso, T m , 

e o tempo de simbolo, Ts, pode ser vista em termos de duas categorias de degradagao 

diferentes, que sao o desvanecimento seletivo e nao seletivo em frequencia. Um canal 

exibe desvanecimento seletivo em frequencia se Tm > Ts. Essa condicao ocorre quando 

os componentes de multipercurso recebidos se estendem alem do tempo de duragao do 

simbolo [4]. Esse tipo de degradagao leva ao mesmo tipo de interferencia intersimbolica 

causada por um filtro analogico e e tambem conhecido como interferencia intersimbolica 

induzida pelo canal. 
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Um canal exibe um desvanecimento nao seletivo em frequencia ou piano sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Tm <TS. 

Nesse caso, todos os componentes de multipercurso de um simbolo chegam dentro do 

tempo de duragao do simbolo. Nesse caso nao ha uma significativa sobreposigao entre 

os simbolos vizinhos transmitidos. 

Existe tambem a degradagao no desempenho do sistema, causada pela adigao des-

trutiva ou construtiva dos componentes transmitidos, provocando desse modo uma 

variagao na relagao sinal ruido. 

2.3.3 Espalhamento do Sinal no Tempo Vi s to no D o m i n i o da 

Frequencia 

Uma caracterizagao analoga a dispersao no tempo pode ser feita no dominio da 

frequencia [4]. Na Figura 2.4 e vista a fungao | A ( A / ) | , como uma fungao de corre-

lagao espagada em frequencia, a transformada de Fourier de 5 ( r ) . A fungao i? (A/ ) 

representa a correlagao entre as respostas do canal a dois sinais, em fungao da di-

ferenga de frequencia entre esses dois sinais. O conhecimento de # ( A / ) serve para 

que se possa saber qual e a correlagao entre sinais recebidos que sao espagados em 

frequencia por um valor A / =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f\ — f2. Os valores assumidos por -R(A/) podem ser 

obtidos transmitindo-se um par de senoides separadas em freqiiencia por um valor A / , 

fazendo-se a correlagao cruzada entre os dois sinais recebidos e repetindo o proces-

so muitas vezes, aumentando-se igualmente a separagao em freqiiencia A / , entre as 

senoides. Dessa forma, a medigao de i? (A/) pode ser feita usando-se uma senoide que 

e varrida em frequencia por toda a faixa de interesse. 

A banda passante coerente /o e uma medida estatistica do intervalo de freqiiencias 

sobre o qual o canal deixa passar todos os componentes espectrais do sinal de entrada, 

com ganho aproximadamente igual e com fase linear. 
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IR(Af ) l 

A f zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.4: Fungao de correlagao entre dois sinais saidos de um canal dispersive 

2.4 Obtengao do Espectro de Potencia do Sinal Re-

cebido 

Embora a dedugao a seguir seja conhecida ela e colocada aqui porque as equagoes 

a serem obtidas serao necessarias na avaliaccao do efeito Doppler. SejazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 9 o angulo de 

incidencia de uma onda de radio recebida por uma estagao movel e LU(9) a frequencia 

angular instantanea dessa onda. Se a estagao movel se move a uma velocidade constante 

v, entao havera um deslocamento Doppler igual a 0vcos(9), em que p depende da 

permeabilidade magnetica e da permissividade eletrica do meio, p = Uy/fie. Dessa 

forma, a frequencia angular passa a ser dada por 

UJ(9) = ujc + umcos{9), (2.4) 

em que UJC e a frequencia da portadora e um = pv e o maximo deslocamento Doppler. 

Como o cos(f9) varia entre - 1 e 1 na Equagao 2.4, tem-se que a banda passante da 

forma de onda recebida e igual a duas vezes o maximo deslocamento Doppler. 

Suponha que o sinal transmitido na saida da antena transmissora, na estagao radio 

base, seja dado por 

s(t) = Acos(uct + 9{t) + <j)), (2.5) 
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em que A e a amplitude do sinal transmitido,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA uc e a freqiiencia da portadora, 6(t) e a 

fase instantanea e (f> e o deslocamento de fase. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A autocorrelagao de s(t) e dada por 

RS{T) = E[A2cos{ujct + 6{t) + (p)cos(Ljc(t + T) + 6(t + T) + (p)} 

A2 

= — E[cos(2uct + UJCT + 6(t) + 0(t + T) + 2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(j>) 

+ cos{weT + 0(t + T)-6(t))]. (2.6) 

Considerando que 0(t) e (j) sejam variaveis aleatorias independentes, que (f) seja 

uniforme no intervalo [0,27r) e que o processo seja estacionario, tem-se que RS(T) pode 

ser reescrito na forma 

R,(T) = ^-E[COS(UJCT + 9(t + r ) - (2.7) 

Em termos de exponenciais, Rs(r) pode ser reescrita na forma 

Rs(T) = ^LE [e**
T

] E [<JWr)-W+*))] + —E [r**r] E [e-iW>-Ki+r»] . 

4 4 (2-8) 

Considerando que a variagao de 9(t) seja muito lenta e pela minimizagao do erro 

medio quadratico, na estimagao de uma serie temporal, pode-se chegar ao seguinte 

resultado [5] 

w 5(0 + ^ ( 4 ) , (2.9) 

em que uj(t) = 

Desse modo, tem-se que 

0(t + T ) - ^ ) « r w ( « ) . (2.10) 

A autocorrelagao RS(T) pode ser reescrita como 
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RS(T) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [e i W c T ] E [ejUT] + ^ E [r***] E [e~j"T] . (2.11) 

Usando o fato de que 

E[e^} = P r ( r ) 

E{e-^] = P zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAr ( - T ) , (2.12) 

que sao respectivamente as fungoes caracteristicas de pn(u>) e de pn(-co), tem-se que 

R*{T) = y e * * T P r ( T ) + ^ e - ^ P r ( - r ) . (2.13) 

Considerando, para tornar a analise mais didatica, P zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAr ( r )zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — Pr(~ T ) > tem-se que 

Ra(r) = ^Pr(r)(e^ + e~^T) 

= y P r ( r ) c o s K r ) . (2.14) 

Usando as propriedades da transformada de Fourier, tem-se que a densidade espec-

tral de potencia e dada por 

A2 

Ss{u) = — pn(uj)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA *  TT[5(U ± uc)] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
47T 

A2 

= - j - [ p n ( ^ + ^ c ) + P n ( w - w c )]. (2.15) 

A fdp do efeito Doppler, por sua vez, pode ser obtida da seguinte maneira: Sabe-se 

que, devido ao deslocamento, a frequencia u(9) e dada por 

u(9) = uc + um cos(9), 

em que (p e uniforme em [0,2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBATT]. Desse modo a fdp pn(u) e dada por 
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/ \ Pe(0) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sabendo que 

du 

d9 
= -ums'm(9), 

tem-se que no intervalo [0, IT] du/dO e dada por 

du 

~dB 
= —Ur 1 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

b ) — U) , 

de modo que, no intevalo [0,27r], a fdp pn(u) e dada por 

(2.17) 

(2.18) 

(2.19) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

pn(w) = (2.20) 

A densidade espectral de potencia do efeito Doppler pode ser obtida substituindo 

a fdp do deslocamento Doppler na Equacao 2.15, obtendo desse modo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sa(u) = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
4.7TU) , 

^ - ( ^ ) 2 + y i - ( - ) 2 . 

(2.21) 

2.5 Modelo do Canal Usado para a Simulagao 

0 modelo de canal usado neste trabalho se baseia no modelo WSS-US (Wide Sense 

Stationary-Uncorrelated Scattering - WSS-US) para canais variantes no tempo [3]. A 

simulagao do modelo WSS-US na sua forma mais usual (desvanecimento em peque-

na escala), compreende a geragao de pelo menos um processo estocastico gaussiano 

estacionario, de media nula e com uma forma espectral particular. Para simular o 

desvanecimento seletivo em frequencia e necessaria a geragao de mais de um processo 

estocastico descorrelacionado [6]. 
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O canal estudado e visto como um sistema linear variante no tempo com resposta 

impusional definida por um conjunto de processos estocasticos no tempo, parametriza-

dos por uma variavel r que representa o atraso de cada componente do sinal transmitido 

devido aos obstaculos do percurso da fonte ao transmissor. Cada processo estocastico 

e dado por uma fungaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h(t,r), que pode ser entendida como a resposta no instante t 

a um impulso aplicado ao canal no instante t — r. Admite-se que para qualquer r fixo, 

o processo correspondente h(t,r) e estacionario e que para valoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T\ e TO distintos, os 

processos / zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI ( £ , T J) e h(t,r2) sao descorrelacionados. 

No metodo de simulagao usado neste trabalho (Metodo de Monte-Carlo), a ge-

ragao da resposta impulsional do canal e dada pela superposigao linear de TV percursos 

elementares, individualmente caracterizados por tres variaveis aleatorias (v.a.) que mo-

delam o atraso r .̂, o deslocamento Doppler i/^ea amplitude complexa ak. A resposta 

impulsiva e, desse modo, dada por 

1 i V _ 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r ) = 7 ^  E °»'(t - T^2nVkt^ (2-22) 
em que as v.a. 77.. e vk possuem fungao densidade de probabilidade conjunta dadas pela 

fungao de espalhamento do canal que e dada por [3] 

/

o o roo 

\ $ C ( A / ; At)e->2*XAte->2"T*fdAtd&f. (2.23) 
• 0 0  J-00  

A fungao de autocorrelagao $ C ( A / ; At) e dada por 

* c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( / i , h\ AO = \E[H*(fx-t)H(fc t + At)}, (2.24) 

em que H(f;t) e dado por 

/

o o 

h(t,TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA)e-*"TdT, (2.25) 
•0 0  

que como ja foi dito antes, h(t,r) e modelado como um processo gaussiano complexo 

de media nula na variavel t. 
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2.6 Conclusao 

A elaboragao de um modelo que contemple a maior parte dos efeitos de um ca-

nal de comunicagoes moveis e uma tarefa complicada e dispendiosa. Varios fatores e 

parametros devem ser levados em consideragao, dependendo dos efeitos a serem mode-

lados. A escolha de uma determinada tecnica deve ser feita de acordo com a precisao 

que se deseja obter do modelo do canal e de acordo com a aplicagao a que esse modelo 

se destina. Nesse contexto, a resposta impulsional do modelo de canal utilizado foi 

dada pela superposigao linear dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N percursos elementares, caracterizados por tres va-

riaveis aleatorias que modelam respectivamente o atraso de percursozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T , O deslocamento 

Doppler e o desvanecimento. 
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Capitulo 3 

Algor i tmo dos Passos Descendentes 

e o Algor i tmo LMS 

3.1 Introdugao 

0 estudo das estruturas de equalizacao comecou praticamente na decada de 60 quan-

do Widrow e Hopf apresentaram uma primeira versao de um algoritmo para filtragem 

adaptativa baseado no criterio do erro medio quadratico. Juntamente com essa teoria 

de filtros adaptativos comecaram a se consolidar tambem as teorias dos algoritmos de 

aprendizagem que mais tarde comecaram a ser aplicados no processamento adaptativo 

de sinais, associados a alguma outra forma de diversidade, que faz a recuperagao dos 

sinais recebidos. 

U m dos mais populares algoritmos de aprendizagem, desenvolvido por Widrow e 

Hopf, foi baseado na minimizacao do erro medio quadratico e ficou conhecido como 

algoritmo LMS. Devido a algumas de suas propriedades e a sua facilidade de imple-

mentagao ele passou a ser largamente usado na equalizacao de canais e no processo de 

aprendizagem de redes neurais artificiais. Esse algoritmo pode ser visto como sendo a 

estrutura de uma fi l tro F I R com seus pesos sendo ajustados recursivamente. 
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3.2 O Problema da Filtragem Otima 

Considere uma estrutura de um filtro F IR com coeficientes de valores complexos 

dados por c 0 ) c x, c 2 ) • • •, e seqiiencia de amostras de entrada dada por x(0) ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x(l), xzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(2), 

• • •, tambem de valores complexos. A saida da estrutura F I R com esses coeficientes e 

essa seqiiencia de entrada, em um instante discreto de tempo n, e dada pela soma de 

convolucao dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CO 

y(n) = Y/c'kx(n-k)) n = 0 , 1 , 2 , - . , (3.1) 

em que o asterisco denota uma conjugacao complexa. A Equacao 3.1 pode ser vista 

tambem como o produto interno entre um vetor formado pelos coeficientes do filtro 

F I R e outro vetor formado pela seqiiencia de amostras de entrada, dados os atrasos 

do filtro FIR. U m dos propositos do filtro F I R adaptativo e produzir em sua saida 

uma estimativa da resposta desejada d(n). Neste trabalho o fil tro F I R juntamente 

com o algoritmo LMS serao usados para estimar os coeficiente do modelo do canal. 

Assumindo que a entrada e a saida do filtro sao realizagoes de um processo estocastico 

conjuntamente estacionario em sentido amplo, ambos com media zero [7], tem-se que 

o erro de estimacao do filtro em relacao a resposta desejada e dado por 

e(n) = d(n) - y(n). (3.2) 

Para otimizar o projeto do filtro, escolhe-se entao minimizar o valor medio qua-

dratico do erro de estimacao. Para isso pode-se definir uma fungao de custo que 

conduza a um procedimento linear 

J = £ [ e ( n ) e » ] (3.3) 

e determinar os valores otimos de Co, Ci, • • •, para os quais a fungao de custo J atinge 

seu valor minimo. Esses valores podem ser obtidos calculando-se as derivadas parciais 

de J com relagao aos valores Cf. e igualando o resultado a zero. Admi t indo que os 
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coeficientes do filtro F IR sao dados por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ck = ak + jbk (3.4) 

e aplicando o operador gradiente V , 

a fungao de custo, tem-se que 

V * J = £ [ V f e ( € ( n ) € > ) ) ] (3-6) 

0 desenvolvimento e a simplificagao de 3.6 resultam em zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VkJ = -2E[x{n- k)e'(n)}. (3.7) 

0 conjunto de pesos otimos que faz com que o erro de estimagao atinja um valor 

e0t minimo e obtido igualando-se a Equagao 3.7 a zero, ou seja 

E[x(n - kyot(n)\ = 0, (3.8) 

Este resultado obtido na Equagao 3.8 constitui o principio da ortoganalidade [7] e 

estabelece que a condigao necessaria para que a fungao de custo J atinja seu valor 

minimo e que o valor correspondente do erro de estimagao e 0 t ( n ) s e J a ortogonal a cada 

amostra que entra no filtro F IR para a estimagao da saida desejada no instante n . 

A obtengao das equagoes de Wiener-Hopf segue diretamente do resultado obtido na 

Equagao 3.8 substituindo-se e 0 t (n ) pela expressao obtida em 3.2, de modo que 

E x(n - k) ( d*(n) -J2cotjx*(n ~ J) 

;'=o 

= 0, fc = 0 , 1 , 2 , . . , (3.9) 

Reagrupando os termos da Equagao 3.9, pode-se obter ainda 
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CO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ c o t i £ [ i ( n -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k)x*{n - j)) = E[x{n - k)d*{n)]t k =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0.1.2, 

(3.10) 

Nesta equagao: 

• 0 valor esperado no lado esquerdo, E[x(n - k)x*(n - j)], e igual a fungao de 

autocorrelagao da entrada do filtro em j — k. Esta autocorrelagao sera denotada 

por 

Rzz(j ~ k) = E[x{n - k)x*{n - j)}. (3.11) 

• O valor esperado no lado direito, E[x(n - k)d*(n)] e igual a correlagao cruza-

da entre a entrada do filtro e a saida desejada. Esta correlagao cruzada sera 

representada por 

Rxd(-k) = E[x(n - k)d*(n)]. (3.12) 

Substituindo essa nova notagao, obtem-se as equagoes de Wiener-Hopf, que podem 

ser escritas na forma de um conjunto de equagoes simultaneas, como a seguir 

M-l 

c

o t A x ( j ~ fc) = Rxd(-k), k = 0,1, • . • , M - 1, (3.13) 

j=0 

em que c o ^ 0 ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C Q ^ , • • •, c0^iM_l sao os valores otimos dos pesos do f i l t ro, ou ainda na 

forma matricial 

R x x C 0 t = Rxd, (3.14) 

em que 

R l d = E[x{n)d*{n)] 

Rxd = [Hxd(0),Hxd(- l) , --- , i ? x d ( l - M ) ] T

 (3.15) 
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e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Rxx = £ [ x ( n ) x " ( n ) ] , (3.16) 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA H denota uma transposigao hermitiana, que constitui um operacao conjunta 

de transposigao e conjugagao complexa. 0 conjunto de coeficientes otimos do filtro e 

entao obtido pre-multiplicando a Equagao 3.14 pela matriz de autocorrelagao inversa, 

R ~ L , obtendo-se desse modo 

0 calculo do vetor de pesos otimos requer portanto o conhecimento da matriz de 

correlagao do vetor de entrada x (n ) e do vetor de correlagao-cruzada R x<j, entre o 

vetor x(n) e a resposta desejada d(n). 

Da segao anterior pode ser visto que a condigao necessaria para que um filtro trans-

versal adaptativo encontre sua solugao ot ima e que a matriz de autocorrelagao R x x 

seja inversivel. Uma maneira de se obter esse conjunto de valores otimos e resolver, 

por meio de algum metodo analitico, a Equagao 3.14 para determinarzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C Q ^ . Entretanto, 

esse procedimento poderia resultar em serias dificuldades computacionais, especialmen-

te quando a estrutura do filtro transversal adaptativo contivesse um numero grande 

de coeficientes. U m procedimento alternativo para esse problema consiste no uso do 

metodo dos passos descendentes (method of steepest descent) que e um dos mais conhe-

cidos metodos de otimizagao. A essencia do metodo dos passos descendentes consiste 

no ajuste dos coeficientes do filtro transversal na diregao oposta a diregao do gradiente 

do erro medio quadratico J(n), tambem chamado de fungao de custo. Esse ajuste pode 

ser sumarizado da seguinte maneira: 

1. Inicializa-se os pesos da estrutura transversal linear geralmente igual a um vetor 

nulo, a menos que se tenha uma informagao a pr ior i dos valores de c 0^. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C

O t -
 R

n
R

x d - (3.17) 

3.3 Metodo dos Passos Descendentes 
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2. Usando-se essa suposigao inicial dos valores de c 0 t calcula-se o vetor gradiente 

da fungao de custo. 0 gradiente VzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J(n) e obtido aplicando-se o operador 

V c = 
d . d 

k = 1,2 . . . , M - 1 , (3.18) \- j 
dak(n) dbk(n) 

a fungao de custo J (n ) . 

3. Em seguida faz-se o ajuste dos pesos da proxima iteragao fazendo-se uma variagao 

do valor inicial c 0 ^ na diregao oposta a do vetor gradiente V J ( n ) . 

4. Volta-se entao para o passo 2 e repete-se o procedimento ate que o erro medio 

quadratico esteja dentro dos valores requeridos. 

E intuitivamente razoavel esperar que as corregoes no vetor de pesos da estrutura 

transversal linear, na diregao oposta a do vetor gradiente, levem a um erro medio 

quadrado minimo, que ocorre justamente no ponto em que o vetor c (n) assume o valor 

otimo c 0 t ( n ) . De acordo com o metodo dos passos descendentes os valores do vetor 

czyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(n) podem ser reajustados de acordo com a equagao recursiva 

em que a e uma constante positiva de valor real que controla o tamanho do incremento 

aplicado aos valores c. 

O erro de estimagao na saida da estrutura adaptativa linear e dado por 

c(n + 1) = c(n) + a[-V J (n) ] (3.19) 

e = d(n) — c (n)x{n). (3.20) 

Usando-se a fungao de custo dada em 3.3, tem-se que 

J(n) = E[e{n)e*(n)] 

= E[d(n)d*{n)} - E[d{n)xH[n)}c{n) - E[d'{n)x{n)\ + 

4- cH{n)E[x{n)xH(n)}c{n) 

= ° \ - R?d(™)c(n) - cH(n)Rxd{n) + c / / ( n ) R I I c ( n ) , (3.21) 
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em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o\ e a variancia da saida desejada din), R l d e a correlagao entre o vetor de 

amostras de entrada x (n ) e a resposta desejada d(n) e R I X e a matr iz de correlagao do 

vetor de amostras de entrada x (n) . Pode-se obter entao o gradiente V c aplicando-se o 

operador dado na Equagao 3.18 ao resultado obtido na Equagao 3.21, tendo-se entao 

V c J ( n ) = - 2 R l d + 2 R Z I c ( n ) . (3.22) 

A Equagao 3.19 pode entao ser reescrita na forma 

c{n + 1) = c(n) + 2a[Rxd - R x x c ( n ) ] , n = 0 , 1 , 2 , . . . . (3.23) 

Embora a estabilidade desse algoritmo seja muito importante, a analise desse topico 

foge dos propositos deste capitulo. Uma analise detalhada desse assunto pode ser 

encontrada na referenda [7]. 

3.4 Algoritmo LMS 

Na segao anterior foi analisada um pouco da solida teoria existente por tras do metodo 

dos passos descendentes. Como foi visto, esse metodo requer o conhecimento da matriz 

de correlagao dos dados de entrada e depende do parametro de ajuste u. Nesta segao 

sera analisado um outro algoritmo muito l i t i l no processamento digi ta l de sinais que e 

o algoritmo LMS. Uma das caracterfsticas basicas desse algoritmo e a sua simplicidade. 

Uma outra caracteristica interessante e que ele nao requer o conhecimento da matriz 

de correlagao dos dados de entrada. 

O algoritmo LMS faz parte de uma familia de algoritmos conhecidos como algo-

ritmos de gradiente estocastico e sao chamados assim para diferencia-los do algoritmo 

dos passos descendentes. A estrutura do algoritmo LMS consiste de um filtro FIR 

com os seus coeficientes ajustados na diregao oposta a variagao do vetor gradiente do 

erro medio quadratico. Esse procedimento realizado dessa forma, faz com que os coe-

ficientes da estrutura transversal linear do filtro F IR convirjam para um conjunto de 

valores otimos que, como ja foi citado anteriormente, e conhecido como solugao ot ima 
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de Wiener. Esta solucao ot ima visa a minimizacao do erro medio quadratico entre a 

saida estimada pelo algoritmo e a resposta desejada. Por isso o nome do algoritmo e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

least mean square. 

Se fosse possivel tomar medidas exatas do vetor gradiente V J ( n ) a cada iteragao 

n, usando-se um parametro de ajustezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a apropriadamente escolhido, entao o vetor de 

coeficientes do filtro F I R ir ia realmente convergir para a solugao ot ima de Wiener. Na 

pratica, entretanto, nao e possivel fazer medidas exatas da variagao do vetor gradiente, 

j a que isso necessitaria do conhecimento da matriz de correlagao R X I e do vetor de 

correlagao R x c f . Como o LMS nao precisa do conhecimento dessas duas entidades, o 

que se faz na pratica e uma estimativa do vetor gradiente: A escolha mais apropriada 

para os estimadores de R x x e R x d e usar estimadores instantaneos que sao baseados 

nas amostras do vetor de entrada e da resposta desejada. Esses estimadores sao dados 

respectivamente por 

R x x ( n ) = x{n)xH{n) (3.24) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

e 

Rid(n ) = x(n)d*(n). (3.25) 

Substituindo estes dois estimadores na Equagao 3.22 tem-se que a estimativa do 

vetor gradiente, V J ( n ) , e dada por 

V J ( n ) = -2x (n )d*(n ) + 2x(n)xH(n)c(n). (3.26) 

Note que a estimagao do gradiente V J(n) tambem pode ser vista como a aplicagao do 

operador V ao erro quadratico |e(n) | 2 . Substituindo o resultado obtido na Equagao 

3.26 na Equagao 3.19, tem-se uma nova relagao recursiva dada por 

c (n -f-1) = c(n) + ux[d*(n) - xH(n)c{n)}. 
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Equivalentemente pode-se ainda escrever o algoritmo LMS em termos de suas tres 

equagoes basicas que sao: 

• Saida do fil tro F IR zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y(n) = cH{n)x{n) (3.28) 

Erro de estimacao 

c(n) = d(n) - y(n) • (3.29) 

• Equagao de ajuste dos coeficientes 

c{n + 1 ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA c(n) + ux(n)e*{n) (3.30) 

As equagoes do algoritmo LMS podem ainda ser escritas em termos dos componentes 

reais e imaginarios 

Usando-se essa notagao, a saida da estrutura transversal linear passa a ser zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m 

y.real(n) = ^(cYreal Zj.real + Cj.imag Xj.imag) 

i=l 

m 

y.imag(n) = real z,-.imagzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cj .imag x,.real), (3.31) 

i=l 

de modo que o erro de estimagao pode ser reescrito na forma 

e.real(n) = d.real(n) - y.real(n) 

e.imag(n) = d.imag(n) - y.imag(n) (3.32) 

e a equagao de reajuste dos pesos passa a ser 

c.real(n + 1) = c.real(n) + ^(x.real(n)e.real(n) 4- x. imag(n)e. imag(n)) 

c . imag(n + 1) = c.imag(n) + /^(x.imag(n)e.real(n) — x.real(n)e.imag(n))(3.33) 
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3.5 Conclusao 

0 algoritmo LMS analisado nesta segao decorre diretamente do algori tmo dos passos 

descendentes, que requer o conhecimento da matriz de autocorrelagao das amostras de 

entrada. 0 algoritmo LMS nao necessita do conhecimento da matriz de autocorrelagao, 

mas e muito dependente do parametro de ajuste de convergenciazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA u. 0 LMS pode ser 

usado diretamente como uma estrutura de equalizagao como pode ser usado na forma 

de um modulo externo de treinamento de uma rede neural. 
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Capitulo 4 

Introdugao as Redes Neurais 

Artificials 

4.1 Introdugao 

O funcionamento da mente humana tern sido um grande misterio para o homem. 

A mente humana e tao poderosa que pode desempenhar uma variedade de atividades 

relacionadas ao pensar, falar, sentir e aprender. Esse dispositivo tao poderoso tern ins-

pirado muitos cientistas a tentar modelar algumas de suas funcoes. Na mente humana 

o neuronic* e a unidade celular principal. Cada neuronio recebe e combina sinais de 

muitos outros neuronios e produz sinais eletricos para o axonio conduzir certas acoes. 

A neurocomputacao surgiu desse principio. 

As pesquisas em redes neurais tern sido baseadas na forma como a mente humana 

processa suas tarefas, de acordo com os conhecimentos dispom'veis acerca do funciona-

mento do cerebro. 0 trabalho pioneiro de Ramon y Cajal em 1911 introduziu a ideia de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

neuronios como constituintes estruturais da mente, isso colaborou imensamente para 

o entendimento da mente [7]. Sabe-se que a mente e um sistema de processamento de 

informagoes altamente complexo, nao-linear que faz calculos em paralelo e cuja estru-

tura e capacidade de organizar seus neuronios torna possivel ao ser humano realizar 

tarefas como reconhecimento de padroes, percepgao e controle motor, muitas vezes 

mais rapidamente que o mais rapido computador digi ta l existente hoje. 
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Os neuronios sao conectados por meio de estruturas elementares e unidades fun-

cionais que servem de intermedio para as suas iteragoes. Essas estruturas, chamadas 

dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sinapses, atuam basicamente por reagoes quimicas que operam da seguinte forma: 

uma substancia transmissora que se propaga atraves das jungoes sinapticas e liberada 

durante a comunicagao entre os neuronios. Essa comunicagao pode ser entendida como 

uma conversao de um sinal eletrico pre-sinaptico em um sinal eletroquimico e depois 

retorna a um sinal eletrico pos-sinaptico. Dispositivos com essa caracteristica, na ter-

minologia eletrica, sao chamados dispositivos de duas portas. Na descrigao tradicional 

da organizagao neuronal, e assumido que a sinapse e uma simples conexao que pode 

impor uma excitagao ou inibigao, mas nao ambas, ao neuronio receptor. 

Na mente humana a plasticidade e seguida por dois mecanismos: um e aquele que 

se baseia na criagao de novas conexoes sinapticas entre neuronios e o outro se baseia na 

modificagao das sinapses existentes. Os axonios, que formam a linha de transmissao 

entre os neuronios e os dentritos, que sao as zonas receptivas, constituem dois tipos 

de filamentos morfologicamente diferentes das celulas. Um axonio tern uma superficie 

lisa, poucos ramos e um grande comprimento, enquanto um dentrito tern uma superficie 

irregular e muitos ramos. A forma e o tamanho dos neuronios pode variar em diferentes 

partes da mente. 

Da mesma forma que a plasticidade parece ser essencial para o funcionamento dos 

neuronios como unidades de processamento de informagoes na mente humana, ela e 

essencial nas redes neuronals artificials. De acordo com Haykin [7], "em sua forma 

mais geral, uma rede neural artificial e uma maquina que e projetada para modelar um 

caminho em que a mente realiza uma determinada tarefa ou fungao de interesse. Uma 

RNA geralmente e implementada usando-se componentes eletronicos ou e simulada por 

meio de softwares em computadores digitals". Ainda de acordo com Haykin, uma RNA 

e definida da seguinte forma: 

Uma rede neural artificial e um processador distribuido massivamente em paralelo que 

tern a propensao natural para armazenar conhecimentos experimentais e tornd-los dis-

poniveis para o uso. 

Uma RNA parece com a mente humana em dois aspectos: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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1. O conhecimento e adquirido pela rede no processo de aprendizagem. 

2. As conexoes entre os neuronios, conhecidas como sinapses, sao usadas para ar-

mazenar o conhecimento. 

0 procedimento usado para representar o processo de aprendizagem, comumente 

chamado de algoritmo de aprendizagem, tern a fungao de modificar os valores associados 

as conexoes da rede neural buscando alcangar um objetivo inicial projetado. 

4.2 Treinamento e Teste das RNA's 

Na tarefa de classificagao de padroes, realizada por uma RNA, o objetivo e atr ibuir 

padroes de entrada para uma classe de saida, dentre um numero finito de classes. Os 

padroes de entrada podem ser dinamicos ou estaticos. Os padroes de entrada estaticos 

sao os mais comuns e consistem de vetores de entrada x contendozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N elementos, de 

valores reais ou complexos, denotados porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X i , x 2 , x/y. Segundo Lippmann [8] os 

padroes de entrada de uma RNA podem ser vistos como sendo pontos de um espago 

multidimensional definido pelas medidas das caracteristicas dos dados de entrada. 0 

proposito de um classificador de padroes e fazer a partigao desse espago multidimensio-

nal em regioes de decisao que indiquem a qual das classes de saida a entrada pertence. 

A selegao das caracteristicas dos dados de entrada de uma R N A para um determi-

nado problema e o primeiro passo a ser tornado quando se quer usar uma R N A como 

um classificador de padroes. A eficiencia do classificador esta diretamente relacionada 

a escolha das caracteriticas que irao representar o problema a ser modelado pela rede. 

Uma vez que essas caracteristicas sao responsaveis pelas informagoes que vao permit ir 

a classificagao dos padroes de entrada em classes de saida, algumas propriedades sao 

exigidas, como a issensibilidade a variagoes irrelevantes nos valores de entrada da R N A 

e o numero l imitado de valores de entrada, para possibilitar a computagao eficiente das 

fungoes discriminantes e l imitar a quantidade de dados de treinamento. 

Uma vez que tenham sido extraidas as caracteristicas a serem usadas no projeto 

da rede, seguem as fases de treinamento e testes. Na fase de treinamento uma quan-

tidade l imi tada de dados de treinamento conhecida a pr ior i , em relagao ao dominio 
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do problema, e usada para ajustar os parametros da R N A e aprender a estrutura do 

classificador. Durante a fase de testes, o classificador projetado na fase de treinamento 

e avaliado com os dados de teste para que se tenha uma decisao e uma correspondente 

classificagao para cada padrao de entrada. Os parametros usados na classificagao po-

dem entao ser adaptados para tomarem conhecimento de novos dados de treinamento 

ou para compensar as entradas nao-estacionarias, variagoes em componentes interims 

da R N A ou falhas internas. 

Um caso comum de entradas nao-estacionarias ocorre em problemas de recuperagao 

de informagao em meios de transmissao com caracteristica variante, como nos canais 

de radio movel. Nesse caso, uma estrutura de recuperagao ou um equalizador, i m -

plementado com RNA's necessitaria de uma adaptagao dos seus parametros e pesos 

a cada vez que a caracteristica do meio de transmissao mudasse. Consequentemente 

seria necessaria uma fase de treinamento para que a R N A aprendesse as novas carac-

teristicas do meio de transmissao e ajustasse os seus pesos de acordo com essas novas 

caracteristicas. 

Mais de um procedimento pode ser usado no treinamento de redes neurais para 

serem usadas em tarefas de classificagao. O treinamento de uma R N A pode ser su-

pervisionado, nao-supervisionado ou hibrido. Redes neurais treinadas com algoritmos 

supervisionados requerem dados com informagoes sobre as classes a que pertencem 

cada um dos padrores de treinamento. A principal caracteristica do treinamento nao-

supervisionado ou cego, como tambem e conhecido, e o desenvolvimento do aprendizado 

sem que se saiba a qual classe de saida o padrao de entrada pertence. Esse t ipo de 

aprendizagem se aplica principalmente em situagoes em que a informagao a respeito 

das classes dos padroes de entrada nao e disponivel durante o treinamento. Em canais 

de comunicagoes cujas caracteristicas sao desconhecidas tem-se usado muito estruturas 

treinadas sem supervisao. Nessas estruturas apenas algumas informagoes estatisticas 

a respeito da natureza do canal sao passadas para o algoritmo cego. A seqiiencia de 

treinamento, que caracteriza o treinamento supervisionado, nao e utilizada. 
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4.3 Definigao das Redes Neurais Classificadoras 

Para que haja o processo de classificagao de padroes por parte da R N A e necessario 

que haja o mapeamento dos padroes de entrada em um espago de saida chamado de 

espago de classificagao. Esse espago de classificagao e definido por regioes de decisao 

que separam os padroes de entrada, atribuindo a cada padrao uma classe de saida que 

e estabelecida pelas fronteiras ou regioes de decisao. Nesta segao e apresentada uma 

analise dos tipos mais usados de classificadores. 

4.3.1 Classificadores Probabilisticos 

0 primeiro grupo de classificadores, os classificadores probabilisticos, se fundamen-

ta numa rigorosa base probabilistica, assumindo que a estrutura e a distribuigao dos 

dados de entrada do problema sao bem conhecidos, de modo que esses classificado-

res classificam esses dados de acordo com sua fungao densidade de probabilidade. Os 

parametros da distribuigao utilizada sao geralmente estimados usando-se treinamento 

supervisionado, em que se supoe que todos os dados do treinamento estao disponiveis 

simultaneamente. A construgao dos classificadores se baseia na conversao da proba-

bilidade a prior i das classes de padroes de treinamento em medidas de probabilidade 

condicionadas de um dado padrao pertencer a uma dada classe de treinamento. 

4.3.2 Classificadores de Hiperplano 

As fungoes discriminantes usadas nos classificadores de hiperplano sao capazes de 

formar regioes de decisao complexas que usam nos para formar hiperplanos como fron-

teiras de decisao no espago de entrada transformado. A transformagao do espago de 

entrada e feita sobre os nos intermediaries formando uma soma ponderada das entradas. 

Essa soma passa por fungoes nao lineares como a fungaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sigmdide ou a tangente hi-

perbolica. Na maioria da vezes esses classificadores tern exigencias computacionais e de 

memoria baixas, mas podem precisar de longo tempo de treinamento e/ou algoritmos 

de treinamento complexos. 0 perceptron multicamadas treinado com o algoritmo back-

propagation, os classificadores de arvores binarias, as redes de alta ordem que formam 
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polinomios de al ta ordem a partir das entradas sao alguns exemplos de classificadores 

de hiperplano. 

4.3.3 Classificadores de Nucleo -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Kernel 

Assim como nos classificadores de hiperplano, existe nos classificadores de nucleo 

uma transformacao do espago de entrada para um espago de saida maior. Os classifi-

cadores de nucleo criam regioes de decisao complexas baseadas nos campos receptivos 

formados pelos nos das fungoes-nucleo. Os nos do espago transformado sao as saidas 

proporcionadas pela fungao nucleo que fornecem um valor maior quando a entrada esta 

mais proxima de um dos centros das fungoes-nucleo. 

Os campos receptivos sao centros que fazem com que a saida da j -esima fungao-

niicleo seja dada por 

em que <pk e uma fungao-nucleo, || • || e a norma euclidiana, t j e um vetor representando 

o centro do no j e p e o parametro livre que determina a largura da fungao nucleo. 

A fungao mais usada como nucleo e geralmente a fungao de Gauss, que retorna um 

entrada se distancia do centro, os valores retornados pela fungao de Gauss decrescem 

monotonicamente. 0 raio de atuagao de cada campo receptivo esta intimamente ligado 

ao parametro p que determina a regiao de influencia e a suavidade de cada fungao-

micleo. As decisoes de classificagao sao entao baseadas nos nos com maior valor de 

saida, que sao formados pela soma ponderada das fungoes-niicleo. 

0 treinamento dos classificadores de nucleo e relativamente rapido. Estes classifica-

dores tern requerimentos computacionais e de memoria que sao intermediaries, quando 

comparados aos classificadores de hiperplano. Os centros das fungoes-nucleo podem ser 

selecionados aleatoriamente dos exemplares de treinamento, utilizando algoritmos de 

clustering, com supervisao ou sem supervisao. Segundo Lippmann [8], classificadores 

de nucleo incluem classificadores convencionais que estimam fungoes de distribuigao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(4.1) 

valor alto quando a entrada esta mais proxima do centro do no. A medida que a 
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de probabilidade que usam a abordagem dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Parzen Window ou d i s t r i b u t e s mistas 

e classificadores que formam fungoes discriminantes usando fungoes nucleo [9]. Redes 

neurais classificadoras de nucleo incluem abordagens baseadas em mapas que usam 

matrizes de nos que calculam fungoes-niicleo, classificadores baseados no Cerebellar 

Model Articulation Controler (CMAC) e classifidores que usam o metodo das fungoes 

potenciais, as vezes chamadas de fungoes de bases radiais. 

4.3.4 Classificadores de Exemplares 

Essa categoria de classificadores se baseia no calculo da distancia entre os padroes 

de entrada e exemplos treinados previamente. A ideia e atribuir os padroes de entrada 

aos exemplares mais proximos calculados por alguma metrica. A metrica comumente 

usada e a euclidiana, que e utilizada para medir a distancia entre as entradas e os cen-

troides que representam exemplares previamente selecionados durante o treinamento. 

0 treinamento empregado e geralmente o hibrido ou combinado. As classes dos clas-

sificadores associados a maioria dos k nodos exemplares, com as k menores distancias, 

formam as fronteiras de decisao do classificador. Essa categoria de classificadores re-

quer grandes quantidades de memoria e tempo de computagao, porem o aprendizado 

e rapido. 

Existem diferengas na estrutura e na filosofia de cada um dos classificadores que 

compoem os quatro grupos apresentados, porem, eles proporcionam taxas de erro simi-

lares. Para cada t ipo de problema existe um classificador mais apropriado, a questao e 

identificar esse classificador. Na maioria das vezes a opgao da escolha esta relacionada 

a quantidade de dados disponiveis para se trabalhar, a origem dos dados, ao t ipo de 

caracteristicas empregadas e as restrigoes computacionais. 

4.4 Redes com Fungoes de Base Radiais 

Broomhead e Lowe foram os primeiros a explorarem, em 1988, o uso de fungoes 

de base radiais no projeto de RNA's [7], com contribuigoes de Moody e Darken em 

1989, Renal em 1990 e Poggio e Girosi em 1990 [10]. Uma rede com fungoes de base 
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radiais projetada em sua forma mais basica, consiste apenas de tres camadas com 

papeis totalmente diferentes. A camada de entrada e obtida dos nos fonte, nos de 

entrada que conectam a rede ao ambiente no qual ela esta inserida [11]. A segunda 

camada, que e a unica camada escondida da rede, aplica uma transformagao linear do 

espago de valores de entrada para o espago de valores da camada escondida, que na 

maioria das aplicagoes tern dimensao bem maior. A camada de saida e linear e fornece 

a resposta da rede ao modelo de ativagao (sinal de entrada) aplicado a entrada da rede. 

A justificativa matematica para se ter uma transformagao nao linear seguida por uma 

transformagao linear pode ser obtida de um trabalho de Cover, de 1965. De acordo 

com esse trabalho, um problema de classificagao de modeios, realizado em um espago 

de alta dimensao, e mais provavel de ser linearmente separavel do que em um espago 

de baixa dimensao. Por isso a razao de se usar o espago da camada escondida com 

dimensao maior que do espago de entrada. Na proxima segao e apresentado o teorema 

de Cover da separabilidade de padroes, que apresenta as condigoes sob as quais dois 

conjuntos de padroes (dados de entrada) podem ser separados. 

4.5 O Teorema de Cover da Separabilidade de Pa-

droes 

Quando uma rede N R B F e usada para realizar uma tarefa complexa de classificagao 

de padroes, o problema e resolvido por uma transformagao nao-linear em um espago 

de alta dimensao [7]. A justificativa para essa afirmagao e obtida a part i r dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA teorema 

de Cover da separabilidade de padroes, que estabelece que um problema complexo de 

classificagao de padroes, formalisado em um espago nao-linear de alta dimensao, e mais 

provavel de ser linearmente separavel do que em um espago de baixa dimensao 

Imagine, por exemplo, um grupo de superficies em que cada superficie divide um 

conjunto de valores de entrada, espago de entrada, em duas regioes. Seja X um conjunto 

de N padroes (vetores) x i ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA X 2 , . . . , x # , cada um dos quais associado a uma das duas 

classes X\ e X2. Essa partigao binaria e dita ser separavel com respeito a familia 

hipotetica de superficies se existe uma superficie, dentro da sua familia, que separe os 
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pontos da classezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Xx dos pontos da classe X2. Para cada padrao x e X, defina um 

vetor estabelecido a part ir de um conjunto de fungoes reais {y?i(x) | i = 1,2, . . . . m j , 

de modo que 

tp(x) = [ ^ i ( x ) , y > 2 ( x ) > . . . , y > m i ( x ) ] T . (4.2) 

Suponha que o padrao x e um vetor em um espago de entrada de dimensao m0. 0 vetor 

ip(x) faz entao um mapeamento dos pontos do espago m 0 -dimensional de entrada nos 

correspondentes pontos do espago m r dimens iona l . As fungoes <Pi(x) sao chamadas de 

fungoes escondidas porque elas desempenham um papel semelhante ao das fungoes de 

uma rede neural feedforward. Desse modo, o espago formado pelo conjunto de fungoes 

{(/^(x)}™.1! e referido como espago escondido. 

A partigao {Xi,X2} de X e di ta ser </?-separavel se existe em X um vetor m i -

dimensional w de modo que 

v/T(p(x) > 0, 

w T v?(x) < 0, 

O hiperplano definido pela equagao 

w T p ( x ) = 0 (4.4) 

descreve portanto uma superficie de separagao no espago escondido. Analisando-se a 

separabilidade de padroes do ponto de vista probabilistico, tem-se um evento aleatorio 

que depende da partigao binaria escolhida e da distribuigao dos padroes do espago de 

entrada. Suponha que os padroes de ativagao x 1 ( x 2 , . . . , x/v sao escolhidos indepen-

dentemente, de acordo com a medida de probabilidade imposta ao espago de entrada 

e que todas as possiveis partigoes binarias de X = { x , - } ^ sao equiprovaveis. A pro-

babilidade P(N,mi) de que uma particular partigao binaria do espago X, de padroes 

de entrada, seja (/^-separavel e dada por 

se x € X\ 

se x G X2. 
(4.3) 
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rede em relagao a rede com perceptrons multicamadas, treinada com o algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA back-

propagation, esta na rapidez do treinamento e na estrutura mais simples da rede. U m 

diagrama da rede N R B F com tres camadas pode ser visto na Figura 4.1. 

Figura 4.1: Rede de Fungoes de Base Radiais 

Como pode ser visto na Figura 4.1, a rede N R B F consiste de uma camada com m 

nos de entrada, uma linica camada intermediaria com n/, unidades de processamento 

nao lineares e uma camada de saida de pesos lineares. Usando as saidas calculadas 

pela camada intermediaria, em resposta ao vetor de entrada, juntamente com uma 

resposta desejada, apresentada a camada de saida, os pesos da rede sao treinados de 

forma supervisionada. 

A rede N R B F difere de uma rede com perceptrons em multicamadas em alguns 

aspectos estruturais como: 

• A rede N R B F tern uma unica camada intermediaria, enquanto a rede M L P pode 

ter uma ou mais camadas intermediarias. 

• Na rede N R B F , as fungoes de transferencia, conectando a camada de entrada a 

camada intermediaria, sao fungoes nao lineares, enquanto que as fungoes que co-
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nectam a camada intermediaria a camada de saida sao lineares. Na rede M L P , as 

fungoes de transferencia que conectam cada camada intermediaria a sua camada 

anterior sao todas nao lineares e as fungoes de transferencia da camada de saida 

podem ser nao lineares ou lineares, dependendo da aplicagao de interesse. 

• Cada unidade intermediaria de uma rede N R B F calcula a distancia entre o vetor 

de entrada e o centro de umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fungao de base radial que caracteriza uma determi-

nada unidade particular da camada intermediaria. Por outro lado, cada neuronio 

de uma rede M L P calcula o produto interno entre o vetor de entrada aplicado ao 

neuronio e o vetor de pesos associado. 

Todas essas definigoes e essas caracteristicas serao analisadas considerando-se que 

a rede processe dados de valores complexos [12], [13]. Isso e feito nesse trabalho devido 

a utilizagao da modulagao QPSK no sistema de comunicagoes implementado. 

Sem perda de generalidade, uma rede N R B F poder ser representada pelo diagrama 

mostrado na Figura 4.1. De acordo com a terminologia usada nessa figura, o mapea-

mento entre a entrada e a saida da rede e dado por 

em que </?(•) e a A:-esima fungao de base radial que recebe o valor da distancia ao 

quadrado entre os vetores de entrada de valores complexos x e os centros de cada 

fungao, t*. 0 sinal de saida produzido pela /c-esima unidade intermediaria e uma 

fungao nao linear da distancia entre os vetores x e t^ . Os fatores wk representam os 

pesos de valores complexos que conectam a A:-esima unidade intermediaria ao no de 

saida da rede e o termo wq representa um termo de polarizagao. 

A fungao de base radial utilizada e a fungao Gaussiana, definida pela Equagao 4.8, 

sendo a mais utilizada no problema de equalizagao por representar a fungao densidade 

4.7 Rede NRBF de Valores Complexos 

(4.7) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

40 



de probabilidade do ruido gaussiano comumente empregada nos modelos de sistemas 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA p e um parametro de valor real que controla o raio de alcance da fungao </?(•). 

A rede N R B F com valores complexos e apropriada para sistemas de comunicagoes 

em que se usa esquemas de modulagao como o QPSK. Nesse caso e necessario o uso de 

uma estrutura complexa para que se possa analisar a sua atuagao nas componentes de 

fase e quadratura do sinal proveniente do modelo de canal utilisado. Como foi visto no 

Capitulo 2, os coeficientes do modelo do canal dao ao sinal transmitido uma variacao em 

sua amplitude que e conhecida como desvanecimento Rayleigh e a componente de fase 

do sinal transmitido um deslocamento conhecido como deslocamento Doppler. Para 

minimizar esses efeitos e analisada no proximo capitulo uma estrutura de equalizacao 

que faz uso da rede N R B F para realisar o metodo de deteccgao bayesiana. 

Existem varias estruturas de redes neurais que encontram aplicagoes nas mais varia-

das areas da engenharia. Cada estrutura e mais adequada a um determinado problema 

do que outra e cabe ao projetista que esta usando essa ferramenta escolher a estrutura 

que melhor se ajuste as exigencias de seu projeto. Como foi visto neste capitulo, os 

diferentes modelos de redes neurais possuem diferentes vantagens e desvantagens que 

devem ser analisadas para que se possa ponderar questoes como complexidade, custo, 

ganhos obtidos e outros fatores. Neste trabalho, por exemplo, foi escolhida a rede 

N R B F por ser mais parecida com o metodo de detecgao utilizado, por ser mais facil e 

rapida de treinar e por apresentar menor complexidade em relagao a outras redes. 

de comunicagao [14]. 

(4.8) 

4.8 Conclusao 
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Capitulo 5 

Detecgao Bayesiana 

5.1 Introdugao 

A maioria dos problemas de detecgao pode ser analisada no campo dos testes das 

hipoteses, no qual se tern uma observagao e se deseja escolher ou classificar essa ob-

servagao entrezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M possiveis ocorrencias estatisticas. Por exemplo, em um receptor de 

comunicagoes M-a.no, observa-se uma forma de onda que consiste de uma entre outras 

M possiveis formas de onda corrompidas por ruido presente no meio de transmissao 

e deseja-se decidir qual dos M sinais detectados e o que mais se aproxima do sinal 

que foi transmitido. Sem diividas que para qualquer problema de detecgao existem 

varias possiveis estrategias de decisao que poderiam ser aplicadas, entretanto e mais 

conveniente escolher uma que otimize o criterio de desempenho usado no estudo[15]. 

As estruturas de equalizagao e detecgao de sinais podem ser subdivididas em dois 

grupos. O primeiro grupo consiste nos equalizadores baseados na estimagao de seqiiencias 

de maxima probabilidade a posteriori e que sao implementados de acordo com o algo-

r i tmo de Vi terbi . Esses equalizadores sao considerados otimos, mas tern uma complexi-

dade que geralmente os tornam pouco apropriados para aplicagoes em que o requisito 

e tempo de processamento baixo e facilidade de implementagao. O outro grupo de 

equalizadores e composto pelas estruturas que tomam decisao a respeito da estimativa 

que devem fornecer a saida, com base em algum procedimento que minimize o erro de 

estimagao. Uma teoria bem consolidada e que tern sido usada na detecgao de sinais e 
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a teoria da decisao de Bayes. As estruturas baseadas nessa teoria sao conhecidas como 

equalizadores bayesianos e fornecem uma solucao ot ima para o grupo de equalizadores 

que fazem estimativa por decisao. Neste capitulo sera mostrada a solucao bayesiana 

para o problema da equalizacao e como essa solugao pode ser realizada com a rede 

N R B F . 

Neste trabalho considera-se a formulacao de Bayes para o problema da detecgao 

e e analisada uma solugao otima inicialmente para o caso binario, por questoes de 

simplicidade, e em seguida essa teoria e estendida para o problema da equalizagao. A 

escolha da teoria Bayesiana se deve ao fato de que ela e ot ima no sentido de minimizar 

a taxa de erro e devido a sua simplicidade em relagao, por exemplo, a detecgao por 

estimagao de sequencias de maxima probabilidade posteriori. 

5.2 Teste de Hipoteses Bayesiano 

O problema primario a ser considerado nesta segao e o problema de teste de hipoteses 

ou de "estados", em que e assumido, inicialmente para o caso binario, que existem 

duas hipoteses a serem testadas que saozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA HQ e H\ correspondendo respectivamente as 

probabilidadeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PQ e P i no espago de observagao T. Esse problema pode ser escrito 

como 

Ho : X ~ P 0 

versus , 

Hi:X~ Pi 

em que a notagao X ~ P significa que a variavel aleatoria observada X tern distribuigao 

de probabilidade P . 

A regra de decisao ou teste de hipotese rj para HQ versus H\ e qualquer partigao do 

conjunto de observagao T nos conjuntoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I \ e r 0 = T^, de modo que se possa escolher 

Hj quando x G Tj para j = 0 ou 1. No caso binario, o conjunto T i e chamado de regido 

de rejeigdo e o conjunto T2 e chamado de regiao de aceitagao. Pode-se pensar na regra 

de decisao rj como uma fungao em T dada por 

43 



1 sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x e T i 

0 se x e Tl 

de modo que o valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7; para um dado x e T e o mdice da hipotese aceita por 77. 

0 que se quer nesse caso e escolherzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r x de alguma forma o t ima e, com isso em 

mente, pode-se associar custos a uma decisao tomada. Em particular, pode-se utilizar 

os numeros positivos C, j , i = 0 ,1 e j = 0,1 como sendo o custo que se tern ao escolher 

a hipotese H{ quando Hj e a hipotese verdadeira. Pode-se desse modo definir um risco 

condicional para cada hipotese como sendo 0  custo medio associado a regra de decisao 

77 quando a hipotese Hj e vardadeira, ou seja 

RJ(n) = CljPzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJ(rl) + CojPJ(To), j = 0 t l . (5.1) 

Note que Rj(n) e o custo de se escolher Hi quando Hj e verdadeira vezes a probabilidade 

de se fazer essa escolha mais 0  custo de se escolher HQ quando Hj e verdadeira vezes a 

probabilidade de se fazer isso. 

Pode-se tambem associar probabilidades a0 e cvi = (1 — a 0 ) ocorrencias das 

hipoteses H0 e Hi respectivamente, ou seja, ctj e a probabilidade de que a hipotese Hj 

seja verdadeira independente do valor de X. Essas probabilidades sao conhecidas como 

probabilidades a priori das duas hipoteses. Para essas probabilidades a pr ior i , pode-se 

definir uma media ou risco medio de Bayes que e dado por 

r{r1) = a0R0{rl) + aiRi{n). (5.2) 

Pode-se entao definir uma regra de decisao otima para H0 versus Hi como sendo uma 

regra que minimize 0  risco medio de Bayes. 

Combinando as Equacoes 5.1 e 5.2, tem-se que a fungao do risco de Bayes passa ser 

dada por 

rj(x) 
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•0?) = cvzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0 (C 1 0 P 0 (r i ) +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C00PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0(r0)) + a^CnPiFt) + O0iPi(T0)) 

a o ( C i 0 P 0 ( r i ) + C 0 0 ( l - P 0 ( r i ) ) ) + a iCCnPxiTO 

C 0 i ( l - P i f f i ) ) ) (5.3) 

ou ainda 

r(i?) = X > ; C 0 ; + X > ; ( C ' i ; - ^ ( r i ) , 

;=0 ;'=0 

(5.4) 

em que foi considerado que P , ( r 0 = TJ) = 1 - Pj(Ti). 

Assumindo que Pj tern fungao densidade de probabilidade pj para todo j = 0 e 1 e 

que 

J A 
(5.5) 

em que A e o espago de observagao de X, tem-se que 

r(i?) = £ a i C ,

0 i + / zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^ctjiCv - Coj)Pj(x) 

J=0 

dx. (5.6) 

Sabendo que 2 i _ o ° i ^ o j > 0, tem-se que o risco de Bayes e minimo quando x e 

escolhido na regiao 

I -. {xer\J2^j(clj-Coj)pj(x)<o 

3=0 

x e p [ P i ( x ) > Q o ( ^ i o ~ Coo) 

p0(x) " a i ( C 0 i - C n ) 

{ x e r | b i ( x ) / p 0 ( 3 : ) ] > T } , (5.7) 

„ QQ(CIQ-COO) 

em que r =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —?rr\ Ql(C"oi-Cn) 

45 



A regra de decisao descrita pela regiao 5.7 e chamada dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA teste de taxa de probabi-

lidade e tern um papel importante na teoria de teste de hipoteses. A quantidade 

L(x) = 
Pi(x) 

Po(x) 
x e r \ (5.8) 

e conhecida como taxa de probabilidade entre as hipoteses H0 e Hi. Desse modo, a 

regra de decisao correspondente a regiao I \ calcula a taxa de probabilidade para os 

valores observados de X e toma sua decisao comparando essa taxa com o l imite r , ou 

seja 

[ 1 se i j 

e o risco de Bayes para uma regra de decisaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 77 com regiao critica T i nesse caso e dado 

por 

em que Pi(Tj) e a probabilidade de se escolher Hj quando Hi e verdadeira, ou seja, 

Pi{Tj) e a probabilidade condicional de se cometer um erro dado que Hi e verdade. 

Nesse caso r(r)) e a probabilidade media de erro associada a regra de decisao 77. 

A formula de Bayes implica que a probabilidade condicional de que a hipotese Hj 

seja verdadeira dado que a observacao aleatoria X toma 0  valor x e dada por 

se L(x) > t 

se L(x) < t 

0 custo comumente usado e o custo uniforme, dado por 

r(77) = a 0 PozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(r 1 ) + P 1 ( r 0 ) (5.9) 

P(Hj\X = x) = (5.10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
<*oPo(x) + QiPi(x) 
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em que as probabilidade cv0 e c*i sao chamadas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA probabilidades a posteriori das duas 

hipoteses. Usando a Equagao 5.10, a regiao critica de Bayes passa a ser dada por 

I \ = { x G r i d o O o W + Cna^a ; ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

< Co0a0(x) + C0iOti(x)}, (5.11) 

em que a quantidade 

Ci0aQ{x) + CnQi(x) (5.12) 

e o custo medio associado a escolha da hipotese Hi dado que X = x. Essa quantidade 

e chamada de custo a posteriori e desse modo a regra de Bayes faz a sua decisao 

escolhendo a hipotese que leva a um minimo custo a posteriori. A ideia desses conceitos 

pode ser estendida quase que diretamente para o problema da equalizagao nas proximas 

segoes. 

5.3 Aplicagao da Detegao Bayesiana a Equalizagao 

Duas estruturas de equalizagao bem conhecidas, que fazem estimagao simbolo por 

simbolo, sao os equalizadores transversals (Transversal Equaliser - TE) e os equalizado-

res transversals com feedback (Decision Feedback Equaliser - DFE). A estrutura do T E 

generico e mostrada na Figura 5.1. Em essencia o processo de equalizagao consiste na 

reconstituigao do simbolo transmitido com base no vetor de saida do canal, observado 

pelo equalizador. Para um T E o vetor de saida do canal v(k) e ta l como ilustrado na 

Figura 5.1. 

Como se pode perceber, o vetor de saida do canal, observado pelo equalizador e da 

forma 

r(k) = [ r(k) r(k - 1) • • • r(k - m + 1) ] T (5.13) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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s(k-d ) 

r ( k - m + l ) 

s(k-d ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.1: Estrutura generica do equalizador transversal. 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA m e a ordem direta do equalizador. Com base nos estados assumidos pelo vetor 

r no instante k o equalizador produz em sua saida uma estimativa s(k - d) do simbolo 

enviado s(k - d), em que d e conhecido como atraso de decisao [16], [17]. Uma tecnica 

usual para melhorar o desempenho de um equalizador e empregar um link de feedback. 

A estrutura generica de um D F E e mostrada na Figura 5.2 

r (k) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D D D D 

r ( k - l ) r ( k - m + l ) 

FILTRO ADAPTATIVO 

D D 

Tr e in a m en t o s(k-d -n ) 

s (k-d ) ' V 

s(k-d -2 ) s ( k - d - l ) 

s (k-d ) 

Figura 5.2: Equalizador bayesiano com feedback 

em que o inteiro n e a ordem de feedback. Essa estrutura e obtida pela expansao das 

entradas do T E para incluirem os simbolos passados detectados. 0 T E e o D F E nao 

sao as solucoes otimas para essas duas estruturas de detecgao simbolo por simbolo. As 
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solucoes otimas podem ser obtidas usando-se a teoria de decisao de Bayes e os detetores 

resultantes sao referidos como T E bayesiano e D F E bayesiano. 

No restante do capitulo serao mostradas duas arquiteturas de equalizadores imple-

mentados com a rede N R B F . Nas duas estruturas os dados de entrada sao passados 

para os centros da camada intermediaria da rede N R B F atraves de uma l inha transver-

sal com memoria, como ilustrado na Figura 5.5. Os vetores de entrada sao distribuidos 

entre os centros da rede de duas maneiras, que serao melhor analisadas juntamente 

com a organizacao dos estados do canal em conjuntos. Essa organizagao dos estados 

do canal permite que as duas estruturas estudadas sejam referidas respectivamente 

como equalizadores comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback e sem feedback. E interes'sante lembrar que nao sera 

feita nenhuma operagao de filtragem, como e feito no D F E convencional. Na Figura 

5.3 a seguir e mostrada a posicao do equalizador para que se possa analisar a notagao 

utilizada para os vetores de amostras de entrada. Como se pode perceber, o papel do 

equalizador e estimar os simbolos transmitidos baseado nas observacoes ruidosas feitas 

na saida do canal. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n ( k ) 

Figura 5.3: Modelo do sistema de comunicagoes. 

em que s(k) sao os simbolos transmitidos e que no sistema QPSK podem ser dados 

por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

s{k) = { 

5 U) = l + j ou ( 1 , - 1 ) 

s(2) = - l + jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA OU ( - 1 , 1 ) 

s(3) = - 1 _ j ou ( - 1 , - 1 ) 

sW = l - j ou ( 1 , - 1 ) . 

(5.14) 

A seguir sera introduzido inicialmente o equalizador bayesiano sem feedback e em 
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seguida sera mostrada sua ligacao com a rede NRBF e a razao da melhora obtida com 

ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback. 

U m processo de equalizagao pode ser visto como um problema de classificagao, ou 

mais precisamente um problema de classificagao de padroes, usando-se a linguagem 

encontrada nos textos sobre RNA's. Nesse processo o equalizador busca classificar o 

vetorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA r(k) em um dos simbolos $v\ 1 < i < M , em que M e igual a 4 no caso de se 

usar o sistema QPSK. 

A part ir da ligagao em cascata da estrutura transversal linear do filtro F I R que 

modela o canal e da estrutura transversal do equalizador, pode-se perceber que o 

primeiro simbolo que influencia a decisao do equalizador no instante /ceo simbolo s(k) 

e o u l t imo simbolo a influenciar a decisao e s(k - mzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — na + 2), em que na — 1 e a 

memoria do canal. Desse modo a seqiiencia de simbolos que influenciam o processo de 

decisao do equalizador e dada por 

Desde que cada simbolo s(k) pode assumir um dos quatro valores dados em 5.14, tem-

se que a seqiiencia s(k) pode ter ns = 4 m + n ° - 1 combinagoes possiveis. Considerando-se 

na Figura 5.3 a ausencia de ruido aditivo, tem-se que o vetor de saida do canal, visto 

pelo equalizador, e denotado por f (k) e e dado por 

e tern ns possiveis realizagoes de saida que sao conhecidas como estados do canal. 

Todos esses vetores estado do canal podem ser agrupados em um conjunto denotado 

por Rmid- O conjunto Rm4 formado por todos os possiveis estados do canal pode ainda 

ser subdividido em M subconjuntos de acordo com os valores do simbolo s(k — d), de 

modo que 

s(k) = [ s(k) • • • s(k - m - na + 2) ] (5.15) 

f (k) = [ f(k) • • • f(k - m + 1) ] T (5.16) 

(5.17) 

Ki<M zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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em que a notagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R%d indica o subconjunto formado pelos vetores estado f (k) dado 

que o simbolo s(k - d) = s,- tenha sido enviado, ou seja 

= M * ) M * - d) = # ,} . (5.18) 

0 numero de vetores estado em cada subconjunto R%d e dado por ns(i) = ns/M = zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fyfm+na-2 

Devido ao ruido gaussiano aditivo na saida do canal ter media nula e variancia o\, 

o vetor r(k) e um processo estocastico, de modo que se pode aplicar aqui a teoria da 

decisao de Bayes, que fornece uma solugao ot ima para problemas de decisao. De acordo 

com a teoria de Bayes [16], o primeiro passo para se obter o simbolo correto e calcular 

as M variaveis bayesianas dadas por 

H ( * ) s E « f f t W * ) - * f ) . 1 < < < Af, (5.19) 

em que cada vetor xj*' pertence ao conjunto R^d, as probabilidades a? representam 

as probabilidades a pr ior i de x$ e pe(-) e a fungao densidade de probabilidade do ruido 

gaussiano. Cada e uma fdp condicional de r(k) dado s(k — d) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S j . Considerando 

que todos os estados do canal sao equiprovaveis (todos os a j sao iguais) e que a fdp 

do ruido e gaussiana, tem-se que as variaveis de decisao bayesianas podem ser escritas 

explicitamente na forma 

Vi(k) = g exp ^ " V { j " j , 1 < i < M , (5.20) 

em que h'*' e uma variavel que esta relacionada as probabilidades a pr ior i dos vetores 

estado f j . 

A decisao pelo simbolo correto, que minimiza a probabilidade de erro na detecgao, 

deve ser dada, de acordo com a regra de Bayes, por 
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s{k ~d) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA «W zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAse  n = m a x { i f t ( r( & ) ) i 1 < * < M } - (5.21) 

E interessante, a par t i r deste ponto, visualizar a relagao existente entre a solugao 

bayesiana e a rede N R B F . Como foi visto no capitulo anterior a rede N R B F e uma rede 

neural de uma unica camada escondida em que cada no escondido tern uma resposta 

que e radialmente simetrica em torno de um vetor chamado centro e o no de saida e um 

combinador linear. Como foi visto, a resposta de uma rede de m entradas, nh unidades 

intermediarias e uma unica saida e dada por 

em que t j e o i-esimo vetor centro m-dimensional, p sao escalares reais e positivos 

que controlam a suavidade das fungoes y?(-), sao os pesos da camada linear que 

podem ter valores complexos ou nao e (/?(•) sao as fungoes de bases radias de cada no 

escondido. Dado o canal, e possivel inicialisar todos os parametros da rede. O numero 

de nos da camada escondida e igual ao numero de estados do canal e esses estados 

correspondem aos centros da rede NRBF. As fungoes </?(•) sao escolhidas como sendo 

a fungao gaussiana por motivos j a justificados e os parametros p,- sao estabelecidos 

iguais a 2oJ. Na Equagao 5.20 os pesos h\ podem ser estabelecidos iguais a 1 ou — 1 

correspondendo respectivamente aos centros dos subconjuntos R^d e R^d n 0 c a s o 

dos simbolos 5̂ '̂  serem binarios ou podem ser estabelecidos iguais a = 1 + j l , 

= — 1 4- j l , = — 1 — jl e = 1 — jl} correspondendo respectivamente 

aos centros dos subconjuntos R^d, R*mA* n » d e ^ m d n 0 c a s o ^ ° sistema QPSK. O 

equalizador bayesiano sem feedbacck pode ser visto como uma estrutura mostrada na 

Figura 5.4 

Pela figura 5.4 pode-se perceber que cada uma das variaveis bayesianas dadas em 

5.19 e fornecida por uma rede N R B F de uma unica camada escondida. O simbolo 

estimado na saida corresponded ao indice da variavel bayesiana que possui maior 

valor e e fornecido pelo bloco M A X N E T que e uma fungao que retorna o valor da 

(5.22) 
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s(k- d) 

r(k) r(k- l) rtk- m+l) r(k) r(k- l) r(k- m + l) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.4: Estrutura do equalizador bayesiano semzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback. 

maior variavel de decisao calculada, de modo que o simbolo estimadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s(k) e dado na 

saida dessa fungao por 

M 

»(*) = «gu [ 

em que a fungao sgn(-) e dada por 

/=i 

(5.23) 

sgn(y) = I 

R e [ y ] > 0 n l m [ y ] > 0 , 

i - i , R e [ y ] > 0 n l m [ y ] < 0 , 

Re[y}<0 D I m [ 2 / ] > 0 , 

[ Re[y]<0 0 l m [ y ] < 0 . 

(5.24) 

E m cada camada escondida o numero de centros da rede N R B F corresponde ao 

numero de estados do canal dividido por M , ou seja, = ns/M = Mm+Ua~2. Co-

mo se pode ver pela Figura 5.4, a solugao bayesiana e implementada por uma rede 

formada por M sub-redes. Na verdade, tem-se apenas uma sub-rede com a camada 

escondida organizada de modo que seus centros fiquem distribuidos entre os respectivos 

subconjuntos fijjj^, I <i< M. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Uma das maiores desvantagens da estrutura de equalizacao bayesiana semzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback 

e a necessidade do uso de todos os estados do canal. Na implementagao realizada com 

a rede N R B F sao necessarios todos os n a = Mm+na~l estados colocados no lugar dos 

centros da rede. No sistema QPSK, por exemplo, sao necessarios 4 m + n ° ~ 1 estados do 

canal e a medida que m aumenta, aumenta a complexidade computacional. 

Uma maneira de sobrepor esse problema e usando o feedback com ordem n = na + 

m — 2 — d [16], de modo que o vetor de realimentagao S/(k — d) tenha n/ = Mn estados. 

Os estados do vetor Sf(k — d) sao formados por todas as possiveis combinagoes que 

esse vetor pode assumir com os simbolos s^l\ 1 < i < M, e sao denotados por s / j , 

1 < J < nf- Um subconjunto formado pelos estados do canal, R^d) pode ser ainda 

particionado em rif subconjuntos, de acordo com os estados do vetor S/(k — d), da 

seguinte maneira 

em que o subconjunto R^d . e formado por todos os vetores r(k) dado que s(k-d) = 

e que S/(k — d) = s / j . Ou seja, 

Rm,dj = - d) = n §/(* -d) = S / J } , 1 < j < nf. (5.26) 

O numero de estados do canal r(k) em cada subconjunto KJjĴ j e igual a n^j = /n/. 

Considerando-se o vetor de feedback condicionado ao vetor S/(k - d), as M variaveis 

de decisao bayesianas condicionadas ao vetor S/(k — d) = S/j sao dadas por 

/ \ \ T ( k ) _ f ( i ) | | 2 \ 
7 * ( r ( * ) M * - d) = s / i ; ) = £ / i , e x p - " 1 ; 1 " , 1 < i < M , 

' = 1 N ' (5.27) 

em que f } ^ £ R-mdj- A. decisao bayesiana condicional e obtida por sua vez substituindo-

se a variavel bayesiana rn(k\sf(kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — d) = S/j) pela variavel 7ft (/c) na Equagao 5.21, de 

modo que 
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s(k-d) = s{i)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA se n = ma.x{rji{k\sf(k-d) = sftj), 1 < i < M , 1 < j < nf}. 

(5.28) 

E interessante notar que o vetor de feedback e usado apenas para reduzir o numero 

de estados necessarios no calculo das variaveis de decisao. Sem o feedback todos os 

estados do canal sao requeridos para o calculo das M variaveis de decisao. Com o 

feedback somente uma fragao do numero total de estados, n 5 / n / , e necessaria. 

A outra importante caracteristica que toma o equalizador bayesiano com feedback 

superior a estrutura sem feedback e a melhora na capacidade de separar padroes. A 

melhora obtida com o feedback se tornara mais clara quando forem examinados os dois 

exemplos a seguir, para o caso binario. 

Exemplo 1 - Suponha a transmissao de simbolos binarios por meio de um canal 

com fungao de transferencia dada por ,4zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(2 : ) = a + bz~l. Considere que o equalizador 

tenha ordem direta m = 3 e atraso de decisao d = 1. Neste caso todas as possiveis 

combinagoes da seqiiencia de simbolos de entrada e os respectivos estados do canal sao 

mostrados na tabela 5.1. 

Na parte superior direita da tabela 5,1 pode-se ver todos os vetores estados do canal 

dado que o simbolo transmitido foi s(k — 1) = - 1 e na parte inferior direita tem-se 

os vetores estados dado que o simbolo transmitido foi s(k — 1) = 1. U m diagrama 

ilustrativo do processo de chegada de simbolo e do deslocamento desses simbolos na 

linha transversal do equalizador e mostrado na Figura 5.5. 

Como se pode perceber na Figura 5.5, os simbolos s(kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — l), na saida do canal, entram 

no equalizador e vao sendo deslocados para a direita a medida que novos simbolos vao 

chegando. Na Figura 5.5 os vetores formados pelos simbolos deslocados estao colocados 

uns acima dos outros. Pode-se ver que a partir do (m + l)-esimo simbolo de entrada, 

o vetor f visto pelo equalizador e um dos vetores da Tabela 5.1. Desse modo, todas 

as vezes que um novo simbolo s(k — 1) entra no equalizador, um novo vetor estado 

e apresentado as fungoes de base radiais que formam a rede N R B F que realiza essa 

solugao bayesiana. Nesse exemplo o ruido gaussiano aditivo do canal foi omit ido para 
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s(k) s{k -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1) s(k - 2) s(k - 3) f(k) f(k - 1) f{k - 2) 

-1 -1 - 1 -1 —a — b —a — b —a — b 

-1 -1 -1 1 —a — b —a — b a — b 

-1 -1 1 -1 -a — b a — b -a + b 

- 1 - 1 1 1 -a — b a — b a + b 

1 -1 - 1 -1 -a + b - a - b —a — b 

1 - 1 - 1 1 -a + b — a — b a-b 

1 - 1 1 - 1 -a + b a — b -a + b 

1 - 1 1 1 -a + b a — b a + b 

-1 1 -1 -1 a — b -a + b — a — b 

- 1 1 - 1 1 a — b -a + b a — b 

- 1 1 1 - 1 a — b a + b -a + b 

- 1 1 1 1 a — b a + b a + b 

1 1 - 1 - 1 a + b -a + b - a - b 

1 1 - 1 1 a + b -a + b a-b 

1 1 1 - 1 a + b a + b -a + b 

1 1 1 1 a + b a + b a + b 

Tabela 5.1: Combinagoes de entrada e os respectivos estados do canal. 

permit ir uma melhor analise do exemplo. Quando as amostras de ruido sao adicionadas 

aos estados do modelo do canal, o vetor que passa a ser visto pelo equalizador deixa 

de ser o vetor f e passa a ser r . Em cada no intermediario da rede N R B F e calculada 

a distancia entre o vetor r e o centro da fungao N R B F daquele respectivo no. Se no 

instante k = 10 o vetor visto pelo equalizador, for por exemplo, da forma 

r = [ a - 6 + n i -a + b + n2 a - 6 + n 3 ] T , (5.29) 

em que n\, n2) e sao amostras de ruido gaussiano de variancia o\ e se a relagao 

sinal ruido dada por 
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Figura 5.5: Processamento dos dados no equalizador bayesiano. 

i= i 

(5.30) 

for alta, entao o vetor r , visto pelo equalizador, estara mais proximo do vetor estado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

rzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(k) = [ a - b -a + b a - b } T , 

fazendo com que a decisao do equalizador seja pelo simbolo s(k — 1) = 1. 

(5.31) 

Exemplo 2 - Nas duas colunas da Tabela 5.1 correspondentes aos simbolos s(k - 2) 

e s(k - 3), pode-se perceber os estados de feedback do equalizador. Esta destacado em 

negrito apenas o estado = [— 1 - 1 ] T . Como foi analisado anteriormente, nao e 

necessario o uso de um filtro de feedback. 0 que e feito e apenas uma reorganizacao dos 

padroes de classificagao, distribuidos no conjunto mostrado na Equagao 5.26. Essa no-

va divisao dos padroes de classificagao diminui a complexidade do calculo das variaveis 

de decisao bayesianas e permite que se use a ordem m do link direto do equalizador 

maior que o que e possivel sem o feedback. 
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5.4 Conclusao 

Como foi citado no inicio deste capitulo, um dos principals motivos que levaram ao 

uso da teoria bayesiana no problema de detecgao de sinais em canais com o comporta-

mento descrito no Capitulo 2 foi o fato dessa teoria minimizar o erro de decisao. U m 

ganho obtido com o uso dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback e a diminuicao do numero de saidas da camada 

intermediaria da rede N R B F , que precisa ser somado para que a tomada de decisao 

seja feita. Como ja foi dito, essa diminuigao reduz a complexidade computacional do 

calculo das variaveis de decisao e reduz o tempo de processamento do equalizador. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Capitulo 6 

Descrigao do Sistema Simulado e 

Analise dos Resultados 

6.1 Introdugao 

Nos capitulos anteriores foi mostrada, de acordo com a organizagao da dissertagao, 

um pouco da teoria relativa ao modelamento do canal de comunicacoes util izado neste 

trabalho e foi dada uma introducao a teoria da detecgao bayesiana, as redes neurais 

artificials, as redes com fungoes de base radiais e ao algoritmo LMS, de modo que cada 

um desses topicos foi aplicado na implementagao de uma parte do sistema completo, 

desde a fonte de simbolos ate o demodulador. 

Alguns principios da detecgao bayesiana, por exemplo, foram utilizados na elabo-

ragao do detetor ot imo, referido como equalizador ou detetor bayesiano e a rede N R B F 

foi usada na elaboragao do detetor. Ja o algoritmo LMS, por sua vez, foi usado na 

estimagao dos coeficientes do modelo de canal utilizado. Na Figura 6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.1 e mostrado um 

diagrama contendo todos os blocos do sistema implementado. Todos esses blocos com 

excegao do ul t imo foram implementados em linguagem C e os programas resultantes 

foram compilados e executados usando o compilador GCC do sistema U N I X . 

A part ir da proxima segao serao analisados em detalhes os blocos da Figura 6.1, 

bem como os parametros utilizados, as dificuldades encontradas e os resultados obtidos. 

Para cada parametro utilizado e testado no equalizador foram tragadas curvas de taxa 
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QPSK CANAL 
DETETOR 

BAYESIANO 

ESTIMADOR 

DO CANAL zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 6.1: Modelo do Sistema Implementado. 

de erro de simbolos, j a que esse foi o criterio de desempenho utilizado na avaliacao dos 

resultados. 

6.2 Simulagao do Canal 

No Capitulo 2 ha uma segao que explica com mais detalhes o procedimento utilizado 

na simulagao do canal, de modo que nesta segao sera feita apenas uma complementagao 

do que j a foi analisado anteriormente, para que se possa em seguida apresentar os 

resultados obtidos. Como foi visto no capitulo 2, cada linha de atraso do canal seletivo 

em freqiiencia pode ser modelada por um processo estocastico gaussiano complexo da 

forma 

em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N representa o numero de percursos atraves dos quais a informagao e espalhada 

em seu percurso fonte-receptor. 

Na simulagao desse metodo, as variaveis aleatorias ak tern media nula, variancia 

unitaria, sao estatisticamente independentes entre si e entre as demais variaveis. Esses 

parametros podem ser modelados por e J \ em que 0* tern distribuigao uniforme no 

intervalo [0,27r). O valor de ./V pode ser estabelecido em torno de 20 a 30 que j a se 

obtem uma boa aproximagao para h(t,r). 

Como ilustragao, foram geradas 10000 amostras do vetorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h e o resultado dessa 

geragao pode ser visto na Figura 6.2. Como se pode perceber na Figura 6.2, o numero 

de amostras distribuidas nos subintervalos entre o valor minimo e o valor maximo do zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

k=0 

(6.1) 
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modulo da variavelzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA hk se aproxima da distribuigao de Rayleigh. E de se esperar que a 

medida que o numero de amostras dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h aumenta, a freqiiencia relativa das amostras 

geradas no intervalo citado tende a se aproximar da distribuicao de Rayleigh. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Inle rva lo s e ntre  a s a m o stra s d a s va ria ve is a le a to ria s. 

Figura 6.2: Distribuigao do modulo das amostras do processo h(t, r ) entre o seu valor maximo 

e seu valor minimo. 

Os resultados da simulagao dos pesos do canal podem ser avaliados atraves das 

Figuras 6.3 e 6.4 dadas a seguir e atraves da densidade espectral de potencia dessas 

amostras. Na Figura 6.3 e mostrado o modulo da resposta impulsional do canal para 

uma taxa de transmissao fs = 24300 Hz, com frequencias Doppler de fd = 4 Hz, 

fd = 40 Hz e fd = 400 Hz. 

Como se pode perceber, o canal varia mais rapido ou mais lento de acordo com a 

variagao da freqiiencia Doppler, em relagao a taxa de transmissao. Ja na Figura 6.4 

pode-se ver a variagao da parte real da autocorrelagao das amostras de h(t, r ) . 

A autocorrelagao discreta das amostras de h(t, r) e estimada atraves da media [1] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- NN-k 

Rhh = N N _ k Y, h(m)h*(m + fc), k = 0 , 1 , • • • , NN - 1. (6.2) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m=l 

A F F T dessas amostras da origem a densidade espectral de potencia (DSP) do processo 

h(t, t ) que tern a forma do espectro dado pela Equagao 2.21. Na Figura 6.5 pode-se ver 
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Figura 6.3: Modulo da resposta impulsional do canal. 

Figura 6.4: Autocorrelagao do processozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA h(t,r), para r fixo. 
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(a) DSP parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA fd = 40 Hz. 
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(b) DSP para fd = 400 Hz. 

Figura 6.5: Densidade espectral de potencia do processo h(t,r) simulado. 

a densidade espectral de potencia do processo / i ( i , r ) para 512 amostras, fs = 24300 

Hz e respectivamente para fd = 40 Hz e fd = 400 Hz. 

Os resultados obtidos nas curvas acima sao para um unico conjunto de amostras do 

processo h(t, r). Para simular mais de um processo e so chamar a rot ina que implementa 

esse metodo mais de uma vez. Em um canal com na linhas de atraso, sao necessarios na 

conjuntos de amostras de h(tyr) com cada conjunto de amostras multiplicado por um 

valor de potencia P,-, especificado pelo projetista do modelo do canal. Essas potencias 

devem ser tais que 

n„- l 

(6.3) 

j=0 

Antes de passar a proxima segao e interessante citar que o metodo de somas de 

senoides tambem foi analisado e simulado [18], mas nao apresentou bons resultados. 

Esse metodo e usado para gerar variaveis aleatorias gaussianas e e comumente usado 

nas simulagoes em hardware. 

Feitas estas consideragoes, pode-se passar a proxima segao em que serao analisados 

o procedimento de simulagao do equalizador e os resultados obtidos. 
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6.3 Simulagao de Equalizador 

Os primeiros resultados desta segao foram obtidos usando-se a estrutura da rede 

N R B F para implementar as variaveis de decisao do metodo bayesiano de detecgao de 

sinais. Esse metodo e um procedimento derivado dos detetores que fazem estimagao 

baseados na maxima probabilidade a posteriori. Pode-se dizer que o metodo bayesiano 

e um procedimento ot imo de detecgao simbolo por simbolo, que apresenta um bom 

desempenho em relagao a outros metodos de detecgao, como por exemplo as tecnicas 

baseadas na estimagao de seqiiencias de maxima probabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Maximum Likehood 

Sequence Estimation - MLSE). Embora a estimagao dessas seqiiencias seja o procedi-

mento que teoricamente fornece o melhor desempenho em termos de taxa de erro, ele 

apresenta a desvantagem da complexidade de implementagao enquanto que a estrutura 

bayesiana com a rede N R B F e relativamente bem mais simples de se projetar. 

Sem diivida, o metodo bayesiano tambem apresenta algumas caracteristicas inde-

sejaveis. Uma delas e a complexidade computacional, bem diferente da complexidade 

de implementagao, que pode crescer demasiadamente dependendo de fatores como o 

numero de coeficientes do modelo do canal utilizado, a ordem m da l inha direta da 

rede N R B F e o atraso de decisao d. Como foi visto no Capitulo 4, o niimero de centros 

necessarios para a implementagao da camada intermediaria da rede N R B F depende 

intimamente desses parametros listados e e dado por 

ns = Mm+n°-\ (6.4) 

em que M e o numero de simbolos da constelagao M-PSK, m e a ordem da l inha direta, 

que corresponde ao numero de entradas da rede N R B F e na e o niimero de coeficientes 

do modelo do canal. Como se pode perceber, com um numero de simbolos maior que 4, 

a complexidade computacional da rede N R B F ja comega a se tornar pouco apropriada. 

O que permite que esses parametros ainda possam aumentar e o uso de um enlace de 

realimentagao (feedback). Equalizadores com feedback sao conhecidos como feedback 

decision equalizers e diminuem bastante o custo computacional, como j a foi analisado 

no Capitulo 5. 
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Na Figura 6.6, curva superior, pode-se ver, como exemplo, o desempenho de um 

equalizador bayesiano implementado usando-se um modelo de canal seletivo completa-

mente conhecido com fungao de transferencia dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H(z) = (0.0119 + jO.7589) + (-0.3796 + j 0 . 5 0 5 9 ) z _ 1 . (6.5) 

Essa estrutura sem feedback foi implementada com m — 2 e um atraso de decisao 

d = 1. Na curva inferior da mesma figura e mostrada a taxa de erro correspondente 

a estimagao de seqiiencias que foi reproduzida a partir da referenda [13], nas mesmas 

condigoes do modelo do canal e usando um equalizador MLSE com atraso de decisao 

igual a 5. 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 
SNR (dB) 

Figura 6.6: Comparagao entre o equalizador bayesiano sem feedback e o metodo de estimagao 

de seqiiencias de maxima verosimilhanga para o modelo de canal conhecido H(z) = (0.0119 + 

j'0.7589) + (-0.3796 +i0.5059)2" 1 . 

Como se pode perceber na Figura 6.6 o desempenho, em termos da taxa de erro 

de simbolos, do equalizador MLSE e superior em relagao ao equalizador bayesiano sem 

feedback. 

Ja na Figura 6.7 sao mostradas tres curvas comparando o desempenho do equaliza-

dor bayesiano sem feedback e considerando-se que o canal seja completamente conhecido zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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e tenha a fungao de transferencia dada na Equagao 6.5. As curvas foram obtidas com 

os parametros m = 2, m = 4 e m = 6 e comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d = 1. Pode-se perceber que ha uma 

pequena diminuigao na taxa de erro de simbolos quando o parametro m , que e a ordem 

da l inha direta do equalizador, aumenta de m = 2 para m = 4. Com m = 4, na = 2 e 

d = 1, entretanto, j a se faz necessario o calculo de 1024 estados do canal e para m = 6 

j a sao necessarios 4096. Como ja foi dito antes, todos esses estados devem ser passados 

para os respectivos centros das fungoes de base radial da rede N R B F . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o 
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Figura 6.7: Comparagao entre o desempenho do equalizador bayesiano sem feedback, res-

pectivamente com ordem da linha direta m = 2 , m = 4 e m = 6 para o modelo de canal 

conhecido H(z) = (0.0119 + jO.7589) + (-0.3796 + j0.5059)z _ 1 . 

Na outra curva mostrada na Figura 6.8 e mostrado o desempenho do equalizador 

bayesiano com feedback, feedback decision equalizer, com parametros m = 4, d = 1 e 

com o canal apresentado na Equagao 6.5 comparado com o equalizador bayesiano sem 

feedback e com os mesmos parametros. 

Embora a melhora na taxa de erro seja, de acordo com a Figura 6.8, praticamente 

imperceptivel, para os parametros apresentados, ha um consideravel ganho no tempo 

de processamento do sistema e uma consideravel diminuigao na complexidade compu-

tacional, j a que o equalizador nao tern mais que somar, para cada uma das variaveis 

de decisao, n 5 / 4 saidas dos n s nos da camada intermediaria da rede N R B F . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.8: Comparagao entre o desempenho do equalizador bayesiano semzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback e com 

feedback para o modelo de canal conhecido H(z) = (0.0119+j0.7589) + (-0.3796+j0.5059)z~l. 

Na Figura 6.9 e mostrada uma comparagao entre as taxas de erro de simbolos entre 

duas estruturas de equalizadores usando feedback, com m = 3, m = 4 e d = 1. 0 

parametro d e dado por d = nazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — I , em que na e o niimero de coeficientes do canal. 

Como se pode perceber, ha uma pequena melhora na taxa de erro de bits quando o 

aumento na ordem da linha direta do equalizador e apenas de 7?z = 3 para m = 4. 

Na referenda [13] e mostrado que um detetor bayesiano com m = d + 1 tern o mesmo 

desempenho que um detetor com m> d+l. O ganho obtido na taxa de erro depende 

dos parametros d e m. O parametro n e o tamanho do vetor de feedback, tambem 

depende de m e d. 

Ate aqui considerou-se o canal conhecido, enquanto que para os resultados obtidos a 

part ir deste ponto, foi considerada a sua caracteristica variante no tempo. O modelo de 

canal implementado consistiu de um filtro FIR com 2 coeficientes, dados pela Expressao 

6.1. Embora haja uma forma mais simples para simular um canal com apenas dois 

coeficientes, esse procedimento permite uma expansao direta para um canal de ordem 

na superior. Os coeficientes do canal sao dados pelo processo estocastico complexo 

h(t,r) dado na Equagao 6.1, em que o modulo tern distribuigao de probabilidade de 

Rayleigh e a fase tern distribuigao uniforme em [0,27r). 
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1e +00zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA l j i j. 
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Figura 6.9: Comparagao entre o desempenho do equalizador bayesiano comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback para 

m = 3 e m = 4 e  para o modelo de canal conhecido H(z) = (0.0119 + jO.7589) + (-0.3796 + 

iO.5059)*- 1. 

A medida que o canal varia, torna-se necessario fazer o treinamento de todos os 

centros das fungoes da camada intermediaria da rede N R B F . Como j a foi dito, es-

ses centros sao na verdade os estados do canal que sao obtidos passando-se todas as 

possiveis combinagoes da seqiiencia de simbolos de entrada pelo modelo discreto do 

canal. O treinamento desses centros foi feito a parte, externamente a estrutura da 

rede, usando o algoritmo LMS. O problema de estimagao dos coeficientes do modelo 

do canal pode ser melhor ilustrado pelo diagrama do processador adaptativo na Figura 

6.10. 

Como se pode perceber na Figura 6.10, as amostras de entrada Xi, passam pelo 

canal e servem de amostras de treinamento para o processador adaptativo, que e um 

filtro F I R com os coeficientes ajustados pelo algoritmo LMS. Apos um certo niimero 

de amostras de treinamento os pesos do processador adaptativo se igualam aos do 

canal desconhecido. Esse procedimento e bastante comum em problemas de estimagao 

de plantas de sistemas desconhecidos. Na Figura 6.11 pode-se ver, como exemplo, as 

curvas de convergencia do erro medio quadratico do algoritmo LMS para uma relagao 

sinal-rufdo SNR=15 dB. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.10: Diagrama usado para a estimagao dos coeficientes do modelo do canal usando 

o algoritmo LMS. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Numero de amostras 

Figura 6.11: Curvas de convergencia do erro medio quadratico do LMS. 

69 



Como se pode perceber, ha uma variagao no tempo de convergencia do algoritmo 

LMS de acordo com o parametro de ajuste dos passoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \i. Em canais cuja caracteristica 

muda muito rapido, ha a necessidade de um ajuste quase continue* que pode ser feito 

tambem por um algoritmo de clustering. E interessante tambem visualizar a trajetoria 

que os pesos do processador adaptativo descrevem ate convergirem para os valores que 

resultam na estimativa do canal. Na Figura 6.12 sao mostradas as trajetorias de dois 

conjuntos com dois pesos cada. Pode-se perceber que os pesos partem de um valor 

nulo e convergem, no caso deste grafico apos 200 amostras de treinamento, para um 

conjunto de valores iguais aos pesos do canal. 
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-0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 

Figura 6.12: Trajetoria dos pesos do processador adaptativo para n = 0.1. 

E interessante lembrar que outros algoritmos de estimacao poderiam ser usados, 

entretanto o LMS convencional de valores complexos e um dos mais faceis de se im-

plementar. Em comparagao ao LMS normalisado o LMS convencional apresenta um 

tempo de convergencia menor e em relacao ao RLS nao ha necessidade de avaliar a 

matriz de correlagao dos dados de entrada. 

Existem duas formas de usar o LMS para estimar os estados do canal, necessarios 

ao detetor bayesiano [19]. A primeira forma, para canais com efeito Doppler rapido em 

relagao a taxa de transmissao, usa um vetor estimativazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a defmido como 
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&(*) = [ao(*)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a,(k) . . . a B . _ , ( * ) F zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( 6 . 6 ) 

de modo que na amostrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 
e{k - d) 

k{k - d) 

X(k - d) - §LT(k - d - l)sa{k - d) 

a(& - d - 1) + /jLe(k - d)sa(k - d), 
(6.7) 

em que * denota a operagao conjugado complexo, ^ e o parametro de ajuste dos valores 

de a e 

No instante k o detetor deve usar a estimativa atrasada a(k - d) como se fosse a 

mais recente, para fazer a decisao, enquanto os coeficientes do canal podem ter mud ado 

bastante. Por isso e importante usar um atraso de decisao d tipicamente de ordem d = 1 

ou d = 2 para minimizar o erro de rastreamento decorrente desse procedimento. 

Uma outra maneira de usar o LMS na estimacao do canal e verificando o seu 

comportamento para determinados valores pequenos de frequencia Doppler. Na Figura 

6.3, por exemplo, pode-se ver que em relacao a uma taxa de transmissao de 24300 Hz, 

uma freqiiencia Doppler de 4 Hz torna o canal praticamente invariante no tempo. Isso 

significa que pode-se manter uma estimativa fixa durante um certo conjunto de bits 

enviados pela fonte. Esse procedimento para canais lentos diminue a necessidade da 

estimagao continua do canal e o esforgo computacional do calculo dos estados. 

Na Figura 6.13 e mostrada uma comparagao entre o desempenho de dois equali-

zadores bayesianos com links de realimentagao, em um canal variante de dois raios e 

com frequencia Doppler de 4 Hz. As ordens da linha direta de cada equalizador sao 

respectivamente m = 2 e m = 4. 

Na Figura 6.14 e mostrado o desempenho do equalizador bayesiano com ordem do 

link direto m = 4 e ordem do link reverso n = m + d — 2, para valores de frequencia 

Doppler de fd = 20 Hz, fd = 40 Hz, fd = 60 Hz e fd = 80 Hz. O ajuste dos estados 

s Q ( £ - d) s(k-d) s(k-d-l) ••• s(k - d- na + 1) (6.8) 
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Figura 6.13: Desempenho do equalizador bayesiano comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback em um canal variante. 

do canal, neste caso, foi feito usando-se as Equagoes 6.7. Como se pode perceber, 

essa estrutura apresenta um desempenho que e pouco influenciado pela variagao da 

freqiiencia Doppler, para esses valores de freqiiencia Doppler. 

Sem duvidas e desejavel que uma estrutura de detecgao apresente um desempenho 

que seja pouco afetado pelo deslocamento Doppler. Essa caracteristica faz com que 

seja possivel o uso desse tipo de equalizador em ambientes nos quais a unidade movel 

se aproxima com uma certa velocidade da fonte transmissora. Por outro lado, pode-

se perceber claramente na Figura 6.15 que o equalizador sem feedback, e com ordem 

direta m = 2 apresenta maior sensibilidade a variagao da freqiiencia Doppler que o 

equalizador com ordem m = 4 e com feedback. 

Neste segundo caso uma estimativa do canal foi mantida constante durante uma 

certa quantidade de simbolos transmitidos pela fonte. Durante, por exemplo, 100 

simbolos da fonte a estimativa do canal foi mantida constante para uma Doppler de 

12 Hz. Como se pode perceber na Figura 6.14, as curvas de taxa de erro permanecem 

quase que sobrepostas umas as outras a medida que a SNR varia, enquanto que na 

Figura 6.15 as curvas de taxa de erro se diferenciam bastante. Uma justificativa para 

esse resultado pode ser dada com base na distribuigao geometrica dos estados do canal, 

organizados de acordo com os conjuntos 5.18 e 5.26. Essa distribuigao dos estados do 
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1e +00 t. j f ; \  i f j ) ; 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 

SNRzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (dB) 

Figura 6.14: Desempenho do equalizador bayesiano comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback decision em um modelo de 

canal variante e com parametros m = 4, na = 2 e d = 1. 

1e+00 i-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \ i i f i 4 i i \  

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 

SNR (dB) 

Figura 6.15: Desempenho do equalizador bayesiano sem feedback decision em um modelo de 

canal variante e com parametros m = 2, na = 2 e d — 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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canal e que define as regioes de decisao do equalizador que podem ser ilustradas na 

Figura 6.16, para uma estrutura semzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback e com parametros na = 3, d = 0, m = 1 

e n = 2. 0 parametro m = 1 foi utilizado nesse exemplo, para permit i r a visualizagao 

dessas regioes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H(z) = (0.7409 - J0.7406) + (-0.29648 + j0.8SSS4)z~l + (-0.022191 - 0 .155562) 2 -
2 . 

(6.9) 

4 

3 

2 

„ 1 

H o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
E 

-1 

-2 

-3 

-4 

- 4 - 3 - 2 - 1 0 1 2 3 4 
Re[x(k)] 

Figura 6.16: Distribuigao dos estados do canal nas regioes de decisao sem feedback para 

o modelo de canal H(z) = (0.7409 - jO.7406) + (-0.29648 + j0.88884zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA)2 ~ 1 + (-0.022191 -

0.155562)z"2. 

Como pode ser visto na Figura 6.16, as quatro regioes de decisao representadas 

pelos simbolos x , • , o e + estao muito proximas, principalmente na regiao central da 

Figura 6.16. Essa proximidade e que contribui para a ocorrencia dos erros de decisao 

do equalizador, principalmente nos modelos de canal com freqiiencia Doppler elevada. 

Nesses casos os vetores de simbolos de entrada passados para as unidades intermediarias 

da rede N R B F sofrem um consideravel desvio de fase, fazendo com que a variavel de 

decisao bayesiana do equalizador classifique erroneamente o simbolo estimado. Por 

outro lado, quando o feedback e utilizado, as regioes de decisao passam a ser bem 

mais simples, mais separadas e bem mais claras para o equalizador. Como se pode 
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perceber na Figura 6.17, as novas regioes de decisao marcadas pelos simbolos x , o, • 

e 4- sao bem mais separadas e desse modo o equalizador toma sua decisao de forma 

mais precisa. 

4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 I I i i izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA y \ 

3 y 

2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
\ D 

y 

1 -
x x 0 

0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-

-1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA+ 

-2 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\ . 

1,-1 + 

-3 - (-1.1 • 
-1 , r1 x 

-4 M 1 1 
i i i Ni 

- 4 - 3 - 2 - 1 0 1 2 3 4 
Re[x(k)] 

Figura 6.17: Distribuigao dos estados do canal nas regioes de decisao comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback e 

considerando-se um vetor de feedback Sf(k) = [l+j 1 +j]T para o modelo de canal conhecido 

H{z) = (0.7409 - jO.7406) + (-0.29648 + ;0.88884) 2-
1 + (-0.022191 - ;0.155562);- 2 . 

Um outro resultado interessante, para o equalizador sem feedback, e a distribuigao 

dos valores da variavel de decisao final, formada pela soma das outras quatro variaveis, 

em torno dos estados do canal e, conseqiientemente, em torno das quatro regioes de 

decisao, em fungao da relagao sinal ruido. Na Figura 6.18(b), para uma SNR=2 dB, 

pode-se perceber que os valores da variavel de decisao final se distribuem muito es-

pagadamente, dificultando bastante a tarefa de classificagao do detetor, enquanto que 

na Figura 6.18(a) percebe-se uma distribuigao dos valores de decisao mais concentrados 

em torno das regioes centrais de decisao. 

Estas duas curvas foram obtidas sorteando-se aleatoriamente 10000 estados entre 

os 64 possiveis estados obtidos para o canal dado pela Equagao 6.9 e passando cada 

estado sorteado pelo detetor. Como se pode perceber, ha uma tendencia de os valores 

de decisao final se concentrarem mais em torno das linhas medianas dos dois graficos 

e se distribuirem de maneira quase uniforme entre as quatro regioes de decisao. 
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Figura 6.18: Distribuigao dos valores da variavel de decisao final em torno dos esta-

dos do canalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA HzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(z) = (0.7409 - jO.7406) + (-0.29648 + j '0.88884)z- 1 + (-0.022191 -

j0.155562)z- 2 . 

6.4 Conclusao 

Neste capitulo foi analisado o procedimento utilizado na simulagao do sistema estu-

dado, desde o canal ate o detetor. Na simulagao do canal os coeficientes de cada linha 

de atraso foram gerados independentes uns dos outros de acordo com a Equagao 6.1. 

Como se pode perceber nas curvas de taxa de erro obtidas, o desempenho das 

estruturas implementadas melhorou pouco a medida que a ordem direta do detetor 

aumentou. Ao mesmo tempo, aumentou tambem o numero de centros-estado do canal, 

o numero de centros da camada intermediaria da rede N R B F e conseqiientemente a 

complexidade computacional final. Como conseqiiencia desse aumento da complexida-

de, o detetor bayesiano sem feedback passa ser pouco apropriado de ser implementado 

em sistemas com modulagao MPSK em que M > 4, pois o numero de estados e fungao 

do numero de coeficientes na do canal, do atraso de decisao d e da ordem da linha 

direta do equalizador m , ou seja 

ns = Mna+m~2. (6.10) 
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P a r a o c a s ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA variante n o tempo, o desempenho do detetor foi infiuenciado pela taxa 

de variagao dos coeficientes do modelo do canal. Como pode ser visto nas Figuras 

6.16 e 6.17, o detetor semzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback apresenta uma maior sensibilidade a variagao dos 

coeficientes do modelo do canal em fungao da freqiiencia Doppler. Por outro lado, o 

detetor com feedback apresenta-se mais insensivel as variagoes de freqiiencia Doppler 

mais rapidas. 

Pode-se perceber que a estrutura com feedback foi mais insensivel ao aumento de 

fd do que a estrutura sem feedback. As curvas de taxa de erro de simbolo apresen-

taram uma acentuada diferenga, no caso do equalizador sem feedback, a medida que 

fd ia aumentando, enquanto que na estrutura com feedback as curvas se mantiveram 

praticamente sobrepostas. 

Como foi mostrado na Equagao 5.27, as variaveis de decisao com o link de feedback 

realizam a soma dos valores de saida de apenas n j j unidades intermediarias, ao inves 

de somar sobre as n$ unidades intermediarias da estrutura sem o feedback. No caso 

de uma estrutura de equalizagao com atraso de decisao d = 1 e com um esquema de 

modulagao QPSK o numero n j j de unidades a serem somadas passa a ser constante e 

igual a Ad+l = 16. Ha portanto, uma consideravel redugao de complexidade em relagao 

a estrutura sem feedback. Embora nao tenha sido implementada nenhuma rotina que 

contasse o numero de multiplicagoes, o numero de adigoes e de exponenciais e de se 

esperar que tenha havido uma diminuigao no niimero de operagoes realizadas, j a que 

com feedback o tempo de processamento foi menor. 

Um outro fator a que se atribui a melhora dos detetores com feedback e a diminuigao 

da complexidade das regioes de decisao da rede NRBF. Essas regioes sao formadas pela 

distribuigao geometrica dos estados de valor complexo do canal ao longo dos eixos real 

e imaginario, de acordo com os conjuntos mostrados nas Equagoes 5.18 e 5.26. Nas 

regioes de decisao sem feedback e mais provavel ocorrerem valores das variaveis de 

decisao final em cima das linhas que delimitam essas regioes, fazendo com que hajam 

os erro de classificagao. 

Quanto ao treinamento da rede utilizada para implementar as variaveis de decisao, 

foi visto que os unicos parametros que precisaram de reajuste foram os centros dos nos 

da camada intermediaria, a cada vez que a caracteristica do canal mudava. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Capitulo 7 

Conclusao 

Neste capitulo sao apresentadas conclusoes gerais do trabalho, obtidas a partir da-

quelas j a apresentadas nos outros capitulos anteriores. Ao final serao analisadas as 

contribuicoes fornecidas e algumas ideias que podem ser utilizadas para se tentar me-

lhorar o desempenho das estruturas implementadas. 

Como as simulacoes foram feitas a part ir do canal, e mais coerente que comecar 

a tecer conclusoes a part ir do segundo capitulo. Para o modelo de canal utilizado, 

foram feitas as devidas consideragoes e simplificagoes que permit i ram que apenas o 

problema de detegao simbolo-a-simbolo na presengao de interferencia intersimbolica e 

ruido gaussiano fosse solucionado. Foi feita uma pesquisa em varios artigos e livros 

ate se chegar a um modelo apropriado. Nas referencias [1], [3] e [18], por exemplo, ha 

diferentes for mas de simular o canal com diferentes efeitos. 

No capitulo 3 foi dada uma introdugao as redes neurais artificials e foram mostradas 

as principals estruturas de classificadores. Cada t ipo de classificador e mais apropriado 

a uma determinada aplicagao do que a outra e nesse ponto e preciso mais uma vez se 

fazer uma analise de qual estrutura e mais apropriada ao problema estudado. Nesse 

trabalho foi usada uma rede com classificador de nucleo. Essa escolha foi feita devido 

a sua similaridade com as variaveis de decisao bayesianas. Seria pouco apropriado 

resolver um problema de detecgao bayesiano em um canal com ruido gaussiano aditivo 

usando, por exemplo, uma rede neural M L P . Haveria desvantagens em relagao ao tempo 

de treinamento, tamanho da rede e outros fatores que implicariam em uma maior 
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complexidade do sistema final. Em sistemas que usam redes neurais em tarefas como 

reconhecimento de caracteres manuscritos, por exemplo, a rede neural e treinada com 

todas as possiveis formas de escrita de um determinado caracter. A menos que surja 

uma outra forma muito diferente de se escrever o numero "2", por exemplo, a rede ficara 

treinada com todos os padroes do numero "2" que foram passados durante a sua fase de 

treinamento. Nesse caso, se a fase de treinamento durasse 3 dias nao haveria o menor 

problema. Ja em relacao a um problema de detecgao, seria totalmente impensavel 

se o tempo de estimagao dos pesos do canal durasse, por exemplo, um minuto! As 

redes N R B F utilizadas tern uma estrutura bem mais simples, geralmente sao formadas 

apenas por tres camadas e tern seus parametros, em aplicagoes como a apresentada 

neste trabalho, facilmente ajustados. Sem duvida que a rede M L P encontra aplicagoes 

em muitos problemas de equalizagao de canais, como pode ser visto nas referencias 

[25], [33] e [34] e dependendo do criterio de desempenho utilizado, um equalizador com 

a rede M L P pode ser mais eficiente que um equalizador com a rede N R B F . 

Como pode ser visto nas curvas de taxa de erro de simbolos, o desempenho dos 

dois tipos de estruturas implementadas (com e semzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback) depende dos parametros 

m, d, n e na. No caso da estrutura implementada sem feedback, a medida que a 

ordem direta m aumenta, a taxa de erro de simbolos pouco diminue e a complexidade 

tambem aumenta. Na estrutura com feedback, entretanto, o numero de estados aumenta 

com m, mas a complexidade computacional permanece praticamente a mesma. Na 

estrutura da rede N R B F o maior esforgo ocorre no calculo das variaveis de decisao, 

mas com o feedback esse esforgo permanece praticamente constante, no caso de um 

atraso de decisao d = 1. Foi possivel tambem perceber que as estruturas com feedback 

sao mais estaveis e sao menos afetadas pela frequencia Doppler. Isso se deve com 

certeza ao melhor delineamento das regioes de decisao da estrutura com feedback que 

impede o surgimento de regioes de intersegao e desse modo os erros de classificagao dos 

padroes de entrada, que sao os simbolos da constelagao QPSK, diminuem. Em ambas 

as estruturas, com e sem feedback d e escolhido no maximo igual a 2 para diminuir o 

erro de rastreamento decorrente do uso das Equagoes 6.7. 
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7.1 Contribuigoes e Sugestoes de Continuidade 

Como dito antes, o objetivo desse trabalho foi o estudo da aplicagao da teoria de 

detecgao bayesiana a modelos de canais com algumas das caracteristicas que mais in -

fluenciam na ma qualidade das transmissoes. Embora ainda se possa fazer modificagoes 

na tentativa de melhorar alguns resultados, pode-se dizer que os objetivos almejados 

foram alcangados. Como contribuigoes do trabalho pode-se citar as seguintes: 

• Analise do desempenho das estruturas implementadas em fungao da freqiiencia 

Doppler. 

• Estudo comparativo estre os dois tipos de estruturas de detetor bayesiano: com zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

feedback e sem feedback 

• Estudo comparativo das duas estruturas em fungao da frequencia Doppler. 

• Contribuigao para a formagao, no departamento, de um nova linha de pesquisa, 

que e a detecgao com rede neural NRBF. 

As sugestoes para dar continuidade a este trabalho seguem de acordo com alguns 

resultados que podem ser melhorados. U m estudo a ser feito seria a utilizagao de 

rotagao dos simbolos transmitidos. Essa rotagao propiciaria uma forma de diversidade 

que poderia ser usada para melhorar as regioes de decisao da rede. Foi feita uma 

tentativa de rotagao da constelagao QPSK em um angulo de 22.5 graus [35], mas a 

taxa de erro de simbolos nao melhorou em relagao a taxa de erro obtida sem rotagao. 

Seria necessario testar outros angulos de rotagao para ver se poderia haver algum ganho 

com esse acrescimo. Este trabalho poderia ainda ser analisado no contexto do C D M A . 

Nesse caso seria feita uma analise para avaliar a aplicagao das estruturas implementadas 

no sistema C D M A . Enfim, a utilizagao conjunta dessas estruturas com outras formas 

de diversidade e outros codigos teria que ser testada para que se pudesse verificar a 

relevancia dessas complementagoes. Em resumo poder-se-ia 

• Analisar o efeito da rotagao dos simbolos transmitidos; 

• Transmitir os componentes de fase e quadratura alternadamente; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Util izar as estruturas estudadas juntamente com codigos de correcao de 

Estudar uma outra forma de treinar a rede. 
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