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Resumo

A utilizacdo de técnicas de Redes Neurais ArtificiéRNA) tornou-se bastante comum na
equalizacdo de diversos tipos de canais de conud@sa RNAs se apresentam em diversas
topologias. A escolha de uma topologia para ecagiia de um determinado canal pode ser
realizada considerando diferentes critérios tamacovelocidade de convergéncia do método, Taxa
de Erro de Bits (BER), complexidade computaciodahtre outros. Neste trabalho é investigado o
comportamento em canais variaveis no tempo de pondé Equalizador com Realimentacéo de
Decisdo (DFE) formado apenas por perceptronrecorrente e treinado através do algoritmo de
Gauss-Newton (GN) para estimar 0s pesos sinapttds na fase de aprendizado e como na fase
de testes. Apesar da simplicidade de implementacéaixo custo computacional, a topologia
adotada apresentou bom desempenho quando comgaradastruturas mais complexas baseadas
em Redes Neurais Recorrentes (RRN) ou Multicamddad®erceptrors (MLP) usando filtros de

Kalman.



Abstract

Artificial Neural Networks (ANN) techniques havedoene very common as equalization solutions
in several types of communication channels. Theserdl Networks are presented in many
topologies. The suitable choice of a topology fguadization purpose depends on different criteria
such as: convergence rate, Bit Error Rate (BER)yprdational complexity, among many others. In
this work, it is investigated the behavior of austure similar to a Decision Feedback Equalizer
(DFE) employed to equalize a time varying chanreie structure is based on simplified Recurrent
Neural Network (RNN) which ended up being only areurrent perceptron. The Gauss-Newton
algorithm has been used to estimate the synapighigeof the perceptron during the training and
testing phases. Despite the simplicity of impleragah and low computational cost, it has been
shown that the proposed topology presents good amtipe performance related to more complex
structures based on Recurrent Neural Networks (Raid) Multilayer Perceptrons (MLP) using
Kalman Filters.
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Capitulo 1

Introducao

A cada dia, os sistemas de comunicacdes estdo presentes em nossas vidas. Podemos ser
encontrados a qualquer momento pelo telefone cehdldios e televisores estdo em todos o0s cantos
das residéncias; computadores nos conectam aédhtegja em casa, na escola ou no escritorio.
Através da Internet temos acesso constante aamtfgagamos contas bancarias, podemos falar ou
trocar mensagens instantaneas com nosso vizinlemmualguém no outro lado do mundo. Tao
comuns sao as ferramentas de comunicagfes que @iandas pessoas sequer imagina a

complexidade que esta por tras do seu funcionangelatgkin,2001).

Para que o processo de transmissao e recepcaalige g necessario que tenhamos presentes os
elementos de um sistema de comunicacdes: A inf@mactransformacao da informacdo em sinal,
gue pode necessitar de codificagcao e/ou modulaga@anal de transmisséo, que pode ser um meio
fisico ou a atmosfera; a recep¢éo do sinal, que pedassociada a um processo de demodulacéo e/
ou decodificacdo; e por ultimo a transformacaoidal €m uma estimativa da informacao original.
(Proakis, 2001).

A transmisséo e recepcao de um sinal podem seygacas ou digitais. Em qualquer uma das duas,
a mensagem recebida sempre sera diferente da reemsaginal devido a diversos fatores tais
como: imperfeicdbes na conversao do sinal origimal @nal elétrico, ruido introduzido pelos
equipamentos envolvidos e pelo canal de comunisagd@erfeicdes no canal, interferéncias, entre
muitos outros. Porém, é interessante que a mensegE¥hida seja a mais proxima possivel da
mensagem transmitida e que os erros sejam miniwszall transmisséo digital é preferida por
diversos motivos: circuitos digitais sdo menos etigeis a distorcbes e interferéncias que 0s
analdgicos; circuitos digitais sdo mais flexivaienfiaveis e, atualmente, com menor custo que
circuitos analdgicos; a transmissao digital possaior imunidade ao ruido permitindo uma troca
exponencial da largura de banda com a figura déargmquanto as técnicas analogicas permitem,
no maximo, uma relacdo quadratica; a transmisgfitadpermite a deteccao e correcao de erros na
mensagem através de técnicas e algoritmos de eaghfi adequados; transmissdes digitais sdo
mais seguras, permitindo criptografia e cifragem.
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N&o ha transmissao e recepcao de um sinal semajueli canal entre eles. Um canal ideal n&o
possuiria ruido e deveria apresentar uma resposfeegliéncia com duas caracteristicas essenciais:
ganho constante em toda a faixa de frequénciaeelifeesar. Infelizmente, tal canal ndo existe em
situacao pratica e € exatamente no canal ondejetipta tem menor controle e onde se encontram

as maiores fontes de erro nos sistemas de comoeiac

Os dois tipos mais comuns de erros provenientescat@al sdo o ruido e a interferéncia
intersimbalica (ISI). Os dados digitais tém um aonggpectro, normalmente com contetdo de baixa
frequéncia mais significativo do que o conteudo alias freqiéncias. A transmissdo de sinais
digitais requer o uso de um canal com largura aeldauficiente para acomodar as componentes
essenciais de frequéncia do sinal transmitido,etanto, tipicamente o canal é dispersivo, sua
resposta em freqiiéncia ndo apresenta as caracteride um canal ideal. O resultado € que os
pulsos transmitidos sofrem modificacdes em suadogrséo afetados por pulsos adjacentes, dando
origem a uma forma de interferéncia bastante coaemominada Interferéncia Intersimbdlica (I1SI)

( Haykin,2001).

Para complicar, no canal também existe o ruido spiemistura ao sinal, modificando suas
caracteristicas. Uma prética bastante comum é demasi o ruido no canal como AWGN, ruido
aditivo branco gaussiano, um ruido presente em ¢odspectro de freqiiéncia de interesse e com

sua amplitude sendo uma variavel aleatoria coméiiale distribuicdo gaussiana.

Para combater os efeitos do ruido aditivo braraussgjano, o receptor deve incorporar um filtro
casado e para combater os efeitos da interferémeesimbdlica, o receptor deve incorporar um

equalizador.

Na pratica, o ruido e a interferéncia intersimi@lestdo presentes simultaneamente no canal,
afetando os dados transmitidos de maneira comhii¥ekta forma, o receptor otimizado deve ser

projetado para tratar conjuntamente o ruido e @isosfdispersivos do canal. (Haykin, 2001).

Este trabalho propfe-se a apresentar um métodordbate a interferéncia intersimbdlica ISI em
canais contaminados com ruido branco aditivo gauss Sera visto que existem, basicamente,
duas categorias de equalizadores: os equalizadoiesutilizam a estimativa de sequéncia pelo
método da maxima verossimilhanca e os equalizadpresutilizam filtragem. O segundo grupo

apresenta a vantagem de ter menor complexidadeutaoipnal e também, por isso, é objeto deste
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trabalho.

Serd visto também que os equalizadores linearesipesuma forte limitacdo quando trabalham em
canais gque possuem componentes espectrais nulssaemsposta em frequéncia. Esta dificuldade
nao € tdo pronunciada quando se utilizam equalizadto lineares, como é o caso do equalizador
com decisdo realimentada DFE. Quando redes nesé&sincorporadas ao DFE, se obtém
resultados ainda melhores em termos de velocidadeodvergéncia e erro quadratico médio
guando comparados com DFEs sem redes neurais oo-emualizadores sem realimentacdo de
decisdo (Choi, Lima e Haykin , 2005) Uma das ppais caracteristicas de canais variaveis no

tempo é apresentar nulos em sua resposta em f@gli@klar, 2001).

Devido a sua simplicidade de implementacéo, redesais diretas FFN;eed Forward Networks,
comumente sdo aplicadas como solucdes para corepav-equalizadores ( Zerguieg al, 2001),

( Choi, Lima e Haykin, 2005). Em contrapartida,uslg estudos apresentam as Redes Neurais
Recursivas RNN Recursive Neural Networdomo superiores em desempenhos aos FNNs (Choi,
Lima e Haykin , 2005). Estes estudos se baseiaralgnmas limitacdes das FNN, principalmente
as relacionadas com as baixas taxas de convergédogs métodos baseados no gradiente
descendente e em consequUéncia da necessidadeidacas de treinamento extremamente longas.
Por outro lado, RNN s&o normalmente implementadasques neurais multicamadas que utilizam
algoritmos de treinamento baseados no Filtro denal Estes algoritmos sdo bastante complexos

e demandam um esforco computacional muito gratetgset al, 2006).

Para contornar o problema da baixa convergénciaciasta ao método do gradiente descendente
baseado em primeira diferenciacdo, e portando utndoéle primeira ordem, o método de segunda
diferenciacdo proposto por Newton seria bastandejéeel, pois alcanca taxas de convergéncia de
segunda ordem. Porém, a grande desvantagem do ané®dNewton reside no esforco
computacional de calculo e inversdo da matriz ldessiPara contornar este problema, métodos
Quasi-Newton sao propostos de maneira a atingiraomaergéncia proxima de segunda ordem do
método de Newton, contornando o esforgco computatidavido ao célculo da Hessiana e sua
inversa (Luenberg, 2003). Um método alternativonéébodo de Gauss-Newton, que pode ser visto
como uma modificacdo do método de Newton e seliaaatd no neuro-equalizador proposto neste

trabalho.
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O objetivo deste trabalho € apresentar uma propiestaeuro-equalizador FNN composto por
apenas unperceptronrecorrente supervisionado com algoritmo de tregramutilizando o método

de Gauss-Newton. Este trabalho nasceu de uma paodesestudo futuro de (Cortes, 2006) e
(Ludwig and Lima, 2005). Nestes trabalhos foranliastas desempenhos de um neuro-equalizador
DFE com algoritmo de treinamento Gauss-Newton everdos modelos de canais fixos, porém
deixando abertos o comportamento e o desempenbstiddura proposta para canais varidveis no
tempo. Este trabalho da continuidade aqueles estadaptando o algoritmo de forma a proceder a
equalizacdo em canais variantes no tempo. Partb efei comparacdo de desempenho, foram
utilizados trés modelos de canais retirados deg(kifProakis, 1985), (Choi, Lima e Haykin, 2005)
e (Choi, Bouchard e Yeap, 2005). Estes trés casmisnostraram adequados por englobarem
situacdes de desvanecimento lento e desvaneciméitio, naturalmente necessérias para o estudo

em questao.

Ao final das simulacdes é possivel perceber qus, @anétodo proposto, obtemos um excelente
compromisso entre desempenho do equalizador enpdseda BER e esforco computacional

exigido quando comparado com outras topologias.

1.1 Organizacao desta Dissertacao

Esta dissertacdo esta dividida em sete capitulos:

* O capitulo 1 inicia com uma introducao a sistem@samunicacdes, o papel do canal e 0os
problemas dele decorrentes, como ruido brancovadiaussiano (AWGN) e interferéncia
intersimbdlica (ISI), além de levantar a necessdde técnicas para mitigar estes efeitos.
Desta forma introduz a motivacdo para equalizagfgeganais e finalmente apresenta a
proposta do trabalho.

e O capitulo 2 apresenta, com mais detalhes, os itosdeindamentais de equalizadores;
introduz algumas topologias basicas; apresentapidamente, o conceito de equalizacéo
adaptativa e Redes Neurais nas técnicas de equEizaapresenta a estrutura do neuro-
equalizador DFE com algoritmo de treinamento d@ tpauss-Newton proposta neste

trabalho.

O capitulo 3 apresenta a teoria basica de canaiantes no tempo, explora conceitos
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fundamentais como desvanecimento e espalhamentplédppnodelagem, simulacédo e

caracterizacao estatistica de canais variantesnmoct

O capitulo 4 faz uma breve descricdo do métodoales§SNewton e discute a sua aplicacao

no neuro-equalizador proposto neste trabalho.

O capitulo 5 apresenta os procedimentos de testeasracterizacdo dos modelos de canais

utilizados nas simulacgdes.

O capitulo 6 apresenta as simulacdes e os ressltattidos, bem como realiza

comparacdes com resultados de artigos pertinentes.

O capitulo 7 apresenta a conclusdo do trabalhoadiZa a dissertacdo, com sugestéo de

trabalho futuro.
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Capitulo 2

Equalizadores

Os equalizadores podem ser divididos, basicamenteduas grandes categorias: Estimativa de

Sequéncia pela Maxima Verosimilhanca e Equalizagéidiltragem.

O método da Estimativa de Sequéncia pela Maximassanilhanca (MLSE) procura estimar a
resposta ao impulso do canal pela estatisticaedggncias de dados enviadas. O objetivo é ajustar
0 receptor para a sequéncia enviada, de manemwasgbpitar ao detector realizar boas estimativas
da sequéncia de pulsos distorcidos pelo canal preve do demodulador. O receptor MLSE néo
se baseia na tentativa de eliminar ou compensdistscdes na sequéncia de pulsos, ao invés disto,
tenta se ajustar ao canal, estimando a sua respwmstapulso, de maneira a lidar melhor com as
sequéncias distorcidas, um exemplo é a equalizagéalgoritmo de Viterbi. (Sklar, 2001).

A complexidade computacional de um equalizador ML8Esce exponencialmente com a
dispersédo do canal. Se o tamanho do alfabeto dokisnéM e o nimero de simbolos contribuindo
para a IS| &, o algoritmo de Viterbi, por exemplo, terd uma msétcomputacional del“*? para
cada simbolo recebido (Proakis, 2001). A complededeomputacional guarda uma relacdo com o
custo de implementacdo da solucéo e, portantopander das condi¢cdes do canal, pode ser mais
adequado utilizar uma solug¢do que seja, ao mesmpotesatisfatoria em termos de desempenho
com relacéo a taxa de erro e que necessite de ésfiico computacional, 0 que conseqlientemente

oferecera uma melhor relacéo custo beneficio.

A segunda categoria é a equalizacdo por filtragesta técnica utiliza filtros para compensar as
distor¢Bes dos simbolos. Nesta categoria, 0o detestebe os simbolos depois de demodulados e

modificados pelo equalizador cujo objetivo € miraanios efeitos da ISI. (Sklar, 2001).

Na equalizacéo por filtragem, o custo computaciénalenor, pois ndo ha a necessidade de estimar
a resposta ao impulso do canal. Principalmente psaor complexidade computacional e
facilidade de implementacdo de hardware, a equal@aor filtros € a técnica mais utilizada. Os
filtros utilizados neste processo de equalizaca&teposer lineares do tipo Resposta ao Impulso de

Duracao Finita (FIR) e Resposta ao Impulso de RAadgfinita (IIR), ou ndo-lineares, onde se
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introduz uma funcéo nédo-linear na saida do equhlizaDs equalizadores que utilizam a topologia
IR com fungdo n&o-linear do tipbard-limit, na saida sdo denominados Equalizadores com
Decisao Realimentada ou DFPecision Feedback EqualizefSklar, 2001).

Devido ao menor custo computacional e a simpli@daste trabalho sera baseado na técnica de

utilizacéo por filtragem. No item a seguir, seréeapntado um breve resumo da teoria dos mesmos.

Outro fator importante na consideracédo dos equddizs por filtragem € a taxa de amostragem do
filtro. SendoTs a duracédo do simbolo, se o espacamento para ttada dos coeficientes do filtro
for Ts, 0 equalizador é chamado de espacamento por sinfhelo espacamento para cada atraso
dos coeficientes do filtro for menor qiig o equalizador € chamado de espagamento fracionado.

Para um equalizador com espacamento fracionadoatesda € dado por

T s (2.1)
S 1+qg '

Onde a representa o excesso da largura de banda escolnidia representa o tempo de

amostragem.

O objetivo é que o tempo de amostragem deve selh@dz de forma que a funcdo de transferéncia
do equalizador contemple o espectro do simbolca ag a saida do equalizador continua com o
tempo de amostragem igualTa, enquanto que a amostragem de entradg. @esta forma, o

equalizador atua nos simbolos recebidos antes gae somponentes de freqiéncia sejam

sobrepostas.

A implementacdo da técnica de espacamento fracilondemanda maior banda, maior

complexidade e maior custo computacional.
Como o objetivo da estrutura proposta neste trabélker a mais simples possivel e, uma vez que

as estruturas propostas nos artigos que usarenmes comparacdo sdo baseadas na técnica de

espagamento por simbolo. Esta sera a utilizada mabtgho.

2.1 Equalizadores Lineares.

A primeira abordagem, e de conceito mais simples pan equalizador linear, € baseada na
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minimizacéo da distorcdo de pico, também conheoitao equalizador forcador a zero ou ZFE -
Zero Forcing EqualizerConsiderando que o formato do pulso no transmissmnhecido e que o
canal é a Unica parte do sistema fora de conseleprincipio é bastante simples: Sendo a resposta
do canaH(z), bastaria que o equalizador fosse construido deafogume sua resposta em frequéncia

19" ou seja, o sistema formado pelo canal e equaliz&dia uma

fosseH™(z) avaliado emz= €
resposta plana em frequiéncia, desta maneira,settal eliminada. Entretanto, para esta abordagem,
alguns problemas de ordem pratica se colocam complecadores. O equalizador ZFE s6 poderia
ser aplicado em canais de fase minima e, além, @isZ6E ignora o efeito do ruido na composicao

da resposta do canal (Haykin, 2001).

Uma abordagem mais refinada que o ZFE € o Equalizanho Erro Quadratico Médio Minimizado
MMSE - Minimum Mean-Square Equalizerujo principio é baseado em ajustar os coefiegedbd
filtro, de forma que o erro quadratico médio emtr&imbolo transmitido e o simbolo estimado seja

minimizado, considerando a equacéo (2.2),

g(k) = 1(k) - (k) 2.2)

Onde £(k) € o erro, | (k) é o simbolo transmitido (k) é a estimativa do simbolo transmitido
todos no instant& O objetivo é minimizar a funcéo custb= E|&(k) F= E|I (k)- 1(k) f,0 que
pode ser feito por um método de otimizacéo, erdrenétodos mais comuns, figuram o algoritmo

LMS e o algoritmo RLS. Claramente o equalizador MiVispresenta a vantagem sobre o ZFE de

considerar a presenca do ruido na estimativa doasom

Quando os canais sdo bem comportados e ndo apmesenios na resposta em frequéncia, o
desempenho dos equalizadores lineares é satisfafgriretanto, em canais com ISI mais severas,
com nulos na resposta em freqiéncia, o desempeasheqlializadores lineares € comprometido
devido ao fendmeno conhecido paoofse enhanceménfProakis, 2001). Este fenbmeno pode ser
melhor entendido, analisando o comportamento da Erfvirtude de tentar inverter a resposta em
frequéncia do canal(z), o ZFE promove um ganho elevado no ruido em frecjaé onde a
resposta do canal(z) tenha uma magnitude pequena, ou seja, em regéeunilds espectrais.
(Haykin, 2001).

A limitacdo dos equalizadores lineares para lidan dS| severas e com canais com nulos na

resposta em freqiiéncia motivou um grande nimepesguisas com equalizadores nao lineares de
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baixa complexidade computacional. O equalizador BEgiu como uma solucéo efetiva para esta
limitacdo (Proakis, 2001).

2.2 Equalizadores Nao Lineares.

O DFE foi resultado de uma tese de doutorado de. MuStin submetida ad/lassachussetts
Institute of Technologgm 1967. A proposta do DFE é inserir um estagi@kzpdor aos chamados
equalizadores convencionafeddforward de maneira que as decisdes dos simbolos antesace

utilizadas para a deciséo do simbolo presente.{®UA67).

A estrutura de um DFE consiste em um filtro casaéguido por um filtro transversal linear que

forma o estagio equalizador direteédforward, este estagio € seguido por um decisor, cujaasaid
(decisBes prévias) entra em outro filtro transvdisaar que forma o estagio de realimentacdo ou
“feedbackcomo pode ser visto na figura 2.1.

A entrada do filtro direto € dada pelo sinal redehia saida do filtro casado, assim, os coeficsente
do filtro direto se ajustam de maneira a compeansafeitos provenientes da adicdo de ruido nos
simbolos (Austin, 1967). Na pratica, os coeficisntd filtro direto se ajustam de forma a
incorporar o filtro casado ao equalizador (HayR@01). Apds o filtro direto o sinal € submetido a
um dispositivo decisor, este dispositivo na propai# Austin € umHard decisiofi, embora, no
nosso trabalho utilizaremos uma abordagem difergraea o decisor como sera discutida
posteriormente. A saida do decisor é uma estimabssimbolos que sera encaminhada para o
segundo estagio que € o filtro de realimentaca@oeficientes deste filtro se ajustam de forma a
eliminar a distorcdo da estimativa atual, subtraimdinterferéncia dos simbolos anteriores no
simbolo atual (Austin, 1967).

A figura 2.1. apresenta a estrutura original do DélBramente o elemento decisor introduz uma

nao linearidade no sistema, fazendo do DFE s uralieggdor néo linear.

Os filtros direto e reverso sao tipicamente estastdrIR. Na implementacdo do DFE é importante
determinar trés parametras,n e d que sdo respectivamente a ordem do filtro dir@tordem do

filtro de realimentacdo e o atraso da decisdo alatédio a entrada, estes nUmeros caracterizam o

DFE , as entradas consistem portanto das entraoasd(k) =[r(k),r(k —-1)...r k—-m+1)f e

das entradas de realimentacé(k) =[u(k), u( k-1)........ u(k- nj. A saida do DFE §(k) que é
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entdo passada através do dispositivo de decisd@ @eterminacdo do simbolo estimado

S=(k-d), é suficiente usar uma ordem de realimentacé gn= N+ m- d-2, uma vez que
0os simbolos que contribuem para a decisdo no iestade tempo k séo
s(k)=[9(K), £ k-1),...... Ik m N 2) para a ordem do filtro diretm=d+1 (Choi, Lima e

Haykin , 2005) note que o valor deesta relacionado com a ordem do canal discreto/aguite
N.

Amostras na

taxa de simbolo
Entrada 2
oK) —_— -ﬁ-ni-ﬂ [ Filtre Direto

e
Filtro Fm N %o

Casado
CIENONNO

- £, Decisan
Retraalimentada
% Filtro Realimentacan -

Figura 2.1 - Estrutura de um DFE Adaptado de (Austin, 1967).

2.3 Equalizadores Adaptativos

Na discussdo sobre equalizador DFE vimos que odicieoges dos filtros diretos e de
realimentacdo se ajustam para mitigar os efeitosuftto e da interferéncia intersimbdlica. Para a
maioria das aplicagdes préticas é conveniente gudeficientes dos equalizadores se modifiquem
automaticamente com as condi¢ces dos canais. igaghilo de filtros fixos seria inviavel até para
canais que possuem uma variacao relativamenteetia jue poderiam ser chamados de canais
fixos. Na pratica, ndo existem canais fixos, uma gee variacbes de condicdes ambientais tais
como temperatura e a degradacdo dos componentesoc@mmpo ocasionariam mudangas na
resposta do canal. Além disso, na maioria das ve@esé possivel determinar as condi¢cdes dos
canais a priori, por exemplo, um canal de telefdix@a comutada terd caracteristicas diferentes a

cada ligacao realizada, uma vez que ligacfes diesgassam por rotas diferentes (Proakis, 2001).
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Equalizadores ou filtros que tem seus coeficieateadaptando de forma a otimizar uma resposta

desejada sdo denominados adaptativos.

Basicamente um equalizador adaptativo € compostodpas partes, um filtro digital e um

algoritmo que através de um critério de otimizagfializa os coeficientes do filtro.

(k) r(k-1)

w1
: Licr]
=)

Algoritimo
Adaptative

1{le-N+1) (k1)

21
: Wr-1
Z)

Figura 2.2 - Diagrama em bloco de um equalizador adaptatidaptado de (Haykin, 2001)

Entrada

"

—
Coeficientes
Variiveis

"o
Saidta

v(k)

-1 f— s s e
S s s

Sinal de erro

e(k)

Resposta g(kK)
Desejada

A figura 2.2. mostra o digrama em bloco de um dgadbr adaptativo linear. Basicamente o sinal
na entrada passa pelo filtro e é comparado cominah desejado. O sinal erro proveniente é a
varidvel de entrada, ou seja, a funcdo custo que sier minimizada por um algoritmo através da
modificacdo dos valores dos coeficientes do fil&ko. minimizar o sinal erro, a saida do filtro se
torna uma estimativa da resposta desejada. Porste,esquema pressupfe que uma resposta
desejada esteja disponivel para comparacdo, d#tea (hfirmacdo parece ser ambigua, pois o
objetivo do equalizador é exatamente prover estposta que na verdade é o sinal da fonte de

informacéo distorcido pelo canal e apresentaddragando equalizador.

O que na verdade acontece, € que a resposta desejdornecida durante um certo tempo
conhecido como periodo de treinamento. Durante moge de treinamento, uma sequéncia
conhecida é gerada na fonte e transmitida atravésamhl. Uma versdo desta seqiiéncia é gerada no
receptor com o devido sincronismo, considerandtusinee o atraso proveniente do filtro. Estas
sequéncias sao conhecidas como pseudo-aleatorsexdéncias PNseudo-noiseUma seqliéncia

PN é uma sequéncia deterministica e peridédica goesanta caracteristicas de ruido (Haykin,
2001).
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Quando o processo de treinamento é concluido tensspassa a seu modo de operacdo ou modo
de teste. No modo de teste, o transmissor passanantitir o sinal de interesse, enquanto no
receptor, duas situacbes podem ocorrer: os coetgsedo filtro sdo congelados ou o sinal de
comparacdo com a saida do filtro passa a ser matsta do equalizador. A Ultima situacdo é
conhecida como modo de decisdo direta, neste modalgoritmo continua a modificar os

coeficientes em uma tentativa de rastrear as madadw; canal.

Fiftro Adaprative Disprossiive de Decivito
Wi1- Crerdor de
R 1 o (1\_.) &(1\') Sequéncin

1 (ll") :;' (1\') 2 1 Peendo-Alealirin

—_— W(k) — >—0 —
 — 3
f | Comgela ox

valorex dog
e(k)

coeficientes

Algoritme Adaptaiive

+

Figura 2.3. - Modos de operacdo de um equalizador adaptdtivanodo de treinamento a chave
esta na posicao 1, no modo de rastreamento a éhenlecada na posicao 2 e no modo de congelar
os coeficientes a chave é colocada na posicéddaptada de (Haykin, 2001)

O esquema apresentado na figura 2.3 mostra os nuelaperacdo de um equalizador linear
adaptativo. Conforme comentado, o equalizador limé®@ apresenta um desempenho satisfatorio
em canais que ndo sejam de fase minima ou quegposuulos espectrais. Neste caso, a solucao é a
utilizacdo de um equalizador néo linear como o DiHigura 2.4 mostra a estrutura de um DFE

em um sistema de comunicacdes.

Fonte Filtro Eventual

Tnf P | O S Nio
formacfio [ ) Linear #(k) | Linearidade/.

S(k—d)
DFE —— >  Decisor

u(k —2) “tr(kfl)
= 1 u(k) K

u(k —n)

Treinamento T
s(h—d)
Figura 2.4. - Estrutura de um DFE para o sistema digital @launicacdes- Extraido e adaptado
de (Choi, Lima e Haykin , 2005)
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A inclusdo de uma néo linearidade no dispositivodéeisdo e a introducdo do processo de
treinamento que ajusta os valores dos coeficiatudgtro (periodo de aprendizagem), faz com que
0 conceito de redes neurais seja lembrado. Dedagstrutura do filtro adaptativo apresentado € na
verdade umperceptron Note que as entradas sdo dados pelo sinal dpcéergassando pelos
respectivos atrasos do filtro, os pesos sinapséosos valores dos coeficientes do filtro, e adong
de ativacéo € dada pelo dispositivo de decisdayuxd 2.5 compara a estrutura de penceptrone

de um filtro adaptativo.

Nin)

z wo

wl

Yin)
Decisor ——=

w2

[l

w3

w4

x4

(2) (b)

Figura 2.5 Comparacdo entre urperceptrone filtro adaptativo (a) Perceptron (b) Filtro
adaptativo

2.4 Neuro-Equalizadores

No item anterior vimos que a inclusdo da ndo liikeale melhora a capacidade de mapeamento das
caracteristicas dos canais ou dos simbolos recgbidimando o equalizador mais adequado para

lidar com canais variaveis no tempo onde nulosasgs aparecem com freqiiéncia.

Considerando os dois pontos de vista de equalizagéto o critério da maxima verossimilhanca
quanto o uso de filtragem, o uso de Redes Neuraia pealizar equalizacdo € plenamente
justificado: As Redes Neurais Artificiais (RNA) sé@onhecidas pela sua capacidade de aproximar
funcdes, no mapeamento de caracteristicas naagdmédaykin, 1994). A capacidade das RNA na
classificacdo de padrbes através da formacdo deedirde decisGes complexos e nao-lineares é
amplamente conhecida. Estas caracteristicas mativarutilizacdo de Redes Neurais na solugéo de
problemas de equalizacao (Ibnkahla, 2000) e (Patrial, 1997). Outros trabalhos demonstraram

que estruturas recorrentes, RNN, apresentam ummgesdo superior aquelas de alimentacéo
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direta, FNN (Kechriotiset al, 1994). Nas RNN, a informacdo contida nos simbplesviamente
detectados é utilizada para melhorar a estimatdgasiimbolos mais recentes. Arquiteturas mais
simples, constituidas de apenas uma camada conChen (and Lima, 2004) ou mais neurbnios
(Ong et al, 1997) tém sido testadas e apresentaram bom desbmgrente a estruturas mais
complexas de Multicamadas @erceptros (MLP) e Multicamadas Recorrentes Berceptrors
(RMLP).

2.4.1 Implementac&o do Neuro-Equalizador DFE.

Este trabalho apresenta um DFE implementado commduaiulo de decisdo né&o-linear do tipo
tangente hiperbdlica na fase de determinacao defscimmtes do mesmo. Esta evolucdo equivale a
uma espécie dperceptronrecorrente com funcdo de ativacdo ndo-linearzatias por (Chen e
Lima, 2004) e (Cortest al, 2006) em problemas de equalizagdo de canais. fixeste tipo de
arquitetura, os coeficientes dos filtros diretoeerdalimentacdo formam os pesos sinapticos do
perceptronrecorrente. Para classificar os simbolos na shiddtro direto € empregada uma funcéo
tangente hiperbodlica durante a fase de treinam@uati-decisioh e uma funcéo sinal na fase de
teste hard-decisiol. A figura 2.6 mostra o esquematico deste tipd @k perceptronrecorrente,
indicando que estruturas simples de RNA podemzaab trabalho de equalizacdo de sinais com
pouco esforco computacional. Para testar o desdrmopdastes equalizadores, foram utilizados
modelos de canais discretos com trés coeficienpas@netros de equalizacdo do DRE3,n=2 e
d=2.

.,frl
| Fiag \
| Diréto il ik

s Ly ]
N Degidion DA T .

(k) - L s(k-) - #(F)

¥ ( tanh)

¥

Filtro P ;
R P:’Illlrlf,ltl‘;‘l(‘:l.l‘l- s(k-d1)

(a) fase de tremamento

7/

enfrada Filtro 3 hird saida
™ Direto "t T Dechi ' -
rfk) . . eCBI0Nn -’:(R-‘”

(b) faze de teste com
coeficientes congelados

Filtro |
Realimentacio [*

Figura 2.6 - Esquematico do DFHa) na fase de treinamento a funcdo de ativac@l@ae'soft
decision” através de uma funcdo tangente hiperb@l na fase de teste a fungdo de ativacao
realiza um “hard decision” através de uma funcéalsidaptado de (Chen, Z. e de C. Lima, 2004).
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O sinal derivado da fonte de informacsk) € um sinal 4-QAM banda base gerado nas simeacd
pela funcdo gammod do MATLAB O sinals(k) passa pelo modelo de canal a ser estudado e é
acrescido de ruido AWGN somente apés passar peld camo é recomendado por (Trantdral
,2004), o sinal apos os efeitos do canal chaméido é entdo apresentado a entrada do neuro-
equalizador. O sinai(k) é convoluido com os coeficientes do filtro diretapresentado na saida
com um atraso d=2. Apdés passar pela funcdo de decisdo o0 sinal madt

X(K) =[r(k),r(k -1),rk - 2),u(k—-1),u(k— 2)] passa entdo pelos coeficientes do filtro de
realimentacdo sendo chamadou{&), portanto, fica claro que o sinal de entradapdoceptron

recorrente pode ser expresso pelo vefky segundo a equacgao (2.3).

x(K) = [r(K), r(k =1),r (k - 2),uk - ),u (k- 2)] (2.3)

SendoW a matriz dos pesos dos coeficientes, a saif@@@oé dada pala equacéao (2.4).

y(K) =Wx(k) (2.4)

Na fase de treinamento os dados da resposta daesgjadconhecidos a priori, portanto o sinal de
realimentacaai(k) deve ser o mesmo que o sinal da saida desejaddsn gom o atraso devido ao
filtro direto que no nosso casalé2. Assimu(k) = s(k-2) , portanto ao implementar a simulacéo os
dois primeiros valores do vetor que represerfkd devem ter o valor zero. Deste modo, o vetor
x(k) é formado conforme equacéo (2.5).

x(K) =[r(K), r(k —=2),r k - 2),s(k- 3),s(k- 4)] (2.5)

A saiday(k) passa pelo dispositivo de decisdo que é uma fulac@ente hiperbdlica, para resultar

na estimativa do sinal desejado, lembrando quamermide atraso do filtro dirett=2 a estimativa

da saidas(k - 2) é dada pela equacéo (2.6).

§(k - 2)=tanh[y(k)] = tanhVx(K)] (2.6)

Os coeficiente¥V do DFE-Neural sédo atualizados pelo algoritmo dméimento visando minimizar

o sinal de err@(k) dado pela equacéo (2.7).

(k)= 8(k - 2) - s(k - 2 2.7)

24



Na fase de operacdo ou teste os dados da resgmstiio conhecidos a priori, portanto o sinal de
realimentacaa(k) deve ser igual & estimativa do sinal de saidaiderado o atrasd=2. Assim,
u(k)=S5(k - 2) e neste caso, ao implementar a simulagdo, deveEemoscuidado de observar que no
primeiro e segundo simbolo de testes o valou(#® ainda esta relacionado com os dois ultimos
simbolos de treinamento . A partir do terceiro silolde teste podemos, portanto, definir o vetor

x(k) conforme a equacéo (2.8).

x(K) = [r(K), r(k =1),r k - 2),8(k- 3),3(k- 4)] (2.8)

A saiday(k) passa pelo dispositivo de decisdo desta feita fum@io sinal, para resultar na
estimativa do sinal desejado, novamente lembrandocoognumero de atraso do filtro diretd= e

a estimativa da said&(k - 2) é dada pela equacéo (2.9).

3(k - 2)= sig[ y(k] = sid Wx(K) (2.9)

Realimentacio .

da decisio
ulk]
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| el l
Wil o) ylk]
Sinal Eecebido ~
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Decisdao ¢ [

|

S we -

Figura 2.7 - DFE Implementado por uperceptron- adaptado de ( Cortes, 2006)
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Capitulo 3

Canais Variaveis no Tempo

Os Sistemas Lineares Variantes no Tempo (SLVT) mosier modelados e simulados no dominio
do tempo ou no dominio da freqtiéncia. A modelagerdaminio do tempo consiste em um filtro
transversal linear cujos coeficientes sdo variageism o tempo. Este modelo € muito facil de
implementar para finalidades de simulacéo e é ctasmnalmente muito eficiente se a resposta ao
impulso for relativamente curta. Muitos dos corxeidplicados aos Sistemas Lineares Invariantes
no Tempo (SLIT) se aplicam aos SLVT, porém com ralgs diferencas importantes. Atencéo
particular deve ser dada a taxa de amostragem usadanulacdo, uma vez que um aumento na
taxa da amostragem ¢é requerido devido a expansdarglaa de faixa resultante das variacfes
temporais. Uma efeito da expanséo da largura da &b "espalhamento Doppler” . (Trargeil,
2004).

Muitas das técnicas de analise nos dominios dodefrggiéncia usados nos SLIT podem ser
usadas nos SLVT, com ligeiras modificacdes. Emitetaé preciso cautela em simplificar os
diagramas de bloco dos SLVT uma vez que estes b&deoem necessariamente todas as
propriedades dos SLIT. Caso o Sistema Varianteampb seja linear, a aplicacdo da propriedade
da superposicdo e a operacdo de convolucdo comtinaidas, entretanto, novamente é preciso
cautela, pois as mesmas ndo sdo aplicaveis a @sthido Lineares. Analise detalhada entre as
propriedades dos SLIT e aplicacdes ou restricbestaslenos SLVT, bem como, técnicas de
simulacdo para sistemas néo lineares podem sentesmdas em (M.C. Jeruchiet al, 2000) e em
(Tranteret al, 2004).

Considerando no dominio do tempo a resposta ao lsmpcomplexah(r) para um SLIT,

utilizaremos a envoltéria de(r), onde a variaver representa a diferenca entre o tempo em que o

impulso é aplicado na entrada do sistema e o t&ampque a resposta ao impulso € medida na saida

do sistema. A equacao (3.1) indica a relaca@®ensaida do sistemgt) e a sua entrad&(t) :
y(t) = [ h(r)Xqt-1)or (3.1)

Passando para o dominio da freqiiéncia encontraeqsagao (3.2).
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Y( )= B(f)X(f) (3.2)

Tomando a inversa dé( f) encontramos:

§(t) = [ V( fexp(j2rit)df = | X(f)F(f)exp( 2r ft }if (3.3)

Os SLVT também sé&o caracterizados no dominio dpdegmor uma resposta ao impulso, porém
com a formdn(z,t), ou seja, o impulso é aplicado na entrada no terpo e a resposta é medida

no tempo t. Uma vez que o sistema é variavel npdem resposta ao impulso mudara em funcao
do tempo em que o impulso é aplicado, e do tempayeea saida é medida. Para um sistema

invariante no tempo, a resposta ao impulso seréagsénte uma funcdo do tempo decorrido e é
representada simplesmente ggr). Por outro lado, a resposta ao impulso de umnsisteriante

no tempo é uma fungéo de duas variaveis. Podersami@amente dizer que enquanto a resposta
ao impulso de um SLIT depende apenas da diferem{antpo em que a saida € medida e o impulso
€ aplicado a entrada. A resposta ao impulso em WMT Slepende também de quando o impulso

foi aplicado. (Tranteet al, 2004).

Matematicamente podemos expressar para um SLIT,

h(r,t1) = h(r,t2)= h(r) (3.4)
Ja para um SLVT

h(r,t1) # h(z,t2) (3.5)

Tomando a transformada de Fourierfde, t) achamos a funcéo de transferéncia do SLVT, embora

tenhamos o cuidado de observar que a funcao ddfdréncia possui uma variacao temporal.
+oo
H(f,t)= | h(r,t)expEj 2rfr Yr (3.6)
Na equacao (3.6) a variavel t descreve a naturezastema. Se as caracteristicas do sistema séo
fortemente afetadas por t, temos um sistema conagéar rpida. Geralmente, a natureza de

variacdo temporal do sistema € modelada como umegso aleatério em t. Se o processo for

estacionario, entdo as variagcbes do tempo podemrmaeéeladas por uma funcédo apropriada do
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autocorrelacdo no dominio de tempo ou por uma dadsi espectral de poténcia no dominio da
frequéncia. A constante de tempo da funcdo de autdacédo ou a largura de faixa da densidade
espectral de poténcia sdo os parametros principaés descrevem se o SLVT esta variando

lentamente ou rapidamente. ( Trargeal,2004)

Para o dominio do tempo podemos expressar a reluiada e saida de um SLVT através da

integral de convolugéo:

() =f° ﬁ(r,t)k(t—r)dr:ifo Ht-7, §%7) o 3.7)

A anadlise em frequéncia para um SLVT é um pouca rmoamplicada que a analise no dominio do

tempo.

Como ponto inicial vamos definir uma transformae@aFaurier bidimensional onde o significado

das frequénciafl ef2 serd explicado adiante

H(fLf2)= [ [ R t)expt] 2rf - 2f drdt (3.8)

—00 —00

Ao definir esta transformada de Fourier bidimenaipmassumimos que a energia da funcéo da
resposta ao impulso é finita de forma a asseguextisténcia da transformada de Fourier. Porém,
como sera apresentado mais tarde o canal que nmedetposta ao impulso sera tratado como um
processo aleatorio estacionario em t. Neste cagansformada de Fourier da resposta ao impulso
pode ndo existir com respeito a t, entretanto e&arde autocorrelagéo existirqd e um procedimento
apropriado deve definir a autocorrelacao da regpsimpulso com respeito a variavel t. Dai entdo
deve-se tomar a sua transformada de Fourier paea ®@ffuncdo de densidade espectral de poténcia

do processo aleatério, que sera a representagdommimio da frequéncia. (Tranter al, 2004).

Na “funcéo transferéncia” bidimensional definida €18), a frequénci& € variavel e é associada
com a variavel do tempo, podendo ser vistos conddogas a frequéncifivaridvel na fungcéo de
transferéncia H(f) de SLIT. Entretanto, a relacdo entrada/saida fandT no dominio da
frequéncia, envolve uma convolugdo no dominio dgiféncia na segunda variavel da funcdo de
transferénciad(fy, f, ). Esta convolucdo explica o efeito da natureza shersia de ser variavel no

tempo no dominio da freqUéncia (Trangeral, 2004). Se a entrada a um sistema de SLIT for um
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tom emfc + fo dado por
x(t) = cos[ZT(fC + f0 X1 (3.9)
Cuja envoltéria complexa é
X(t) = Aexp(j 27f t) (3.10)
A relacdo entrada/saida no dominio da frequéndeda por

X(f)=AS(f- 1) (3.11)

Y(f)=H(f)X(f)= H( £)A(f- 1) (3.12)
A envoltdria complexa na saida do sistema é defio@mo
y(t) = Al H(f,) | explj 2rfst + OH (fy )] (3.13)
E o sinal passa-faixa no dominio do tempo é dado po
y(t) = A] H( f)lcos[2r (f + f }+D H (f, ). (3.14)

As relacbes apresentadas demonstram que para umgBahdo a entrada do sistema é um tom
complexo de frequéncify entdo o sistema produz na saida um tom na mesuzéfreia com a
amplitude e fase na saida afetada pela respostangiitude e fase do SLIT para aquela frequéncia
(Tranteret al, 2004).

Agora consideraremos o comportamento de um SLVhdm& aplicada a sua entrada o mesmo

sinal dado em (3.9).

ApoOs desenvolvimento matematico (Trargel 2004) mostra-se que a densidade espectral de
poténcia na saida do SLVT no dominio da frequédciada entéo por

S, ()= Ks:(f- P (3.15)

Onde Sﬁﬁ( f)é a média da densidade espectral de poténciaadbtitando-se a transformada de
Fourier da autocorrelacdo média do sinal ao pastarSLVT.

A equacdo anterior mostra que a saida ndo coresistam Unico tom, mas em de uma faixa de

29



frequéncia. A figura 3.1. ilustra o ocorrido.

Entrada T Aﬁ{f _ fn«]
t ¥
0 Jo
Saida -
ff\hﬁu@fﬂnm
III A B II
- f
0 fo+ &F

Figura 3.1 - Resposta de um SLVT a um tom aplicado a enttadadeslocamento em freqiéncia
Af espalhamento em frequénaB — Fonte (M.C. Jeruchim, et al,2000).

Em geral, a saida de um SLVT responde a um tomedé@éncid, aplicado a sua entrada pode ter
esta frequiéncia deslocada e também espalhaddeer8teeno nos canais de comunicacdo moveis €
o0 que chamamos respectivamente de deslocamentolddoppespalhamento Doppler, e é
normalmente devido ao movimento relativo (velocelaelativa) entre as antenas transmissoras e
receptoras ou por mudangas nas caracteristicasrdo, aevido, por exemplo, a multipercursos.
(M.C. Jeruchinet al, 2000).

3.1 Modelagem como Processos Aleatorios

Normalmente as mudanga nas caracteristicas dos Siddfrem aleatoriamente o que torna
interessante a modelagem de SLVTs como processa®abs. Para modelos lineares as variacdes
aleatérias das caracteristicas do sistema em fuhgdempo podem ser obtidas pela resposta ao
impulso, caracterizando a mesma como um processidab em t. Tal aproximacdo € usada
freqientemente para modelar canais de comunicagééantes no tempo, e de fato sera a
abordagem utilizada neste trabalho nos trés model@snais utilizados para simulagéo e que seréo

apresentados com maiores detalhes no capitulo 5.

Vamos considerar um sistema em que a saida é uis@ovatenuada e atrasada da entrada, onde a

atenuacdo varia aleatoriamente com o tempo.

O sistema é caracterizado por uma resposta do $apul

h(r,t) = a(t)(7 - t) (3.16)
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Onde a(t) é a atenuacdo que varia aleatoriamente com o tempaida do sistema é dada em

funcdo da entrada dada por
y(1) =if° AT, HX(t-1)dr = L)X t- §) (3.17)

A atenuacdoa(t) pode ser modelada como um processo estacionagoe ara permitir o uso da

funcdo de autocorrelacdo e conseqientemente daofute; densidade espectral de poténcia, além
da utilizagdo de um modelo de resposta ao impwsante no tempo (Trantet al, 2004).

Considerando, portanto o processo estacionaria@tude autocorrelacdo € obtida por

Ry(@=HY (1Yt d=Fa)tx t)(at)dxt t)e (3.18)

Como a entrada do sistema e a atenuagdo sdo van@gecorrelacionadas, podemos simplificar a
expressao para a autocorrelacgéo.

Ry5(a) = Ry 9 Ro( 2 (3.19)

Com a expressdo simplificada da autocorrelacaoodispl, podemos encontrar a fungcdo de
densidade espectral de poténcia na saida do sigtenmando a sua transformada de Fourier e

utilizar o teorema da convolugéo.

Syy( 1= Sl D0 Sl I (3.20)

Se a entrada do sistema for uma exponencial complex fase aleatoéria, a convolugédo da equacgéo

anterior pode resultar em deslocamento e espalhiarderireqiiéncia, ou seja,

X(t) = Aexp(j 27f t+ 6 ¢)) (3.21)

Sendof(t) uma variavel uniformemente distribuida no imédo [-r , «] , entdo as expressdes da
autocorrelacdo, densidade espectral de poténcenimada e densidade espectral de poténcia na

saida sdo respectivamente

R (8) = Aexp(j2rf a)) (3.22)
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Se( )= Ko( - 1) (3.23)

—_ A2 _
SW( fl=A %ﬁ( f 3) (3.24)
FPED e . . i
Entrada Su(f)=A4"0(f - fy)
T f
0 Ia :
FED e st . 2 o : 5
Satda .-“: "ﬁﬁ 5,{-;;-'if )=A -5;;.-;, U‘ —f ol
| AB |
< I > f
0 fi ;

Figura 3.2 - Espalhamento de frequéncias em Sl-Vibnte (Tranter, et al, 2004).

3.2 Simulacdo de SLVT

Dado uma resposta ao impulso de um canal SLVT aoi determinada banda passante, pode-se
derivar um modelo de simulac&o utilizando o teorelm@amostragem partindo da relacéo entrada /

saida que é dada pela integral de convolucéo:
y(t) = [ h(r,)x(t-7)dr (3.25)

Pelo teorema da amostragem € possivel represantamal passa-baixav(z) limitado em banda

por B Hz em termos de seus valores amostrados por:

y(1)= ¥ X(t-nmy,() (3.26)

n=-c

sen2/rBr — n7) dar
2mB(r — nT)

6,(0 = 1 Az, (3.27)
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Ondel/T é a taxa de amostragem determinada pela taxa geistiygual a B, o valor minimo de
2B é escolhido para que o custo computacional do lmagga minimo(Tranter, et al, 2004)
Usando a representacao acima e considerand(@ue) = W), podemos substituik(t—7) na

integral de convolucéo.

Gy = oo Ser2Br - n)
X(t—71) n:Z_w X(t—nT) 2B - nT) (3.28)
Assim,
sen2mr Br - n1)1
= [ h 3.29
y(1) = I (7, t){n_Z_th nm 27B(r - nT) (3.29)
_ _ sen(2mr Br — n1)1 3.30
y(r) = n_Z_mX(t rﬂﬂ Hr, 27B(r - 1) (3.30)
De onde podemos escrever
y(r) = n_Z_w X(t-=nT)g, () (3.31)
onde
N e sen2/rBr — n7)
g, -_j h(r, t) 27B (T~ nT) }dr (3.32)

3.2.1 Modelo associado a filtro transversal linear

Reconhecemos a equacéo (3.31) como um filtro teaisallinear cuja saida¥r) , entrada &x(r)

e 0s pesos dos coeficientes dados@¢r) , assim representado na figura 3.3.

33



(T o
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Figura 3.3 - Modelo de canal variavel no tempo por filtraaersal linear

3.2.2 Simplificacdo do Modelo

O modelo proposto pode ser simplificado a luz derdias consideracdes e aproximacoes,
freqientemente podemos considerar os ganhos déisi@oies como ndo-correlacionados, assim
conforme(Tranter, et al, 2004podemos considerar a aproximacao:

g, () =Th(nT, (3.33)

Nesta aproximacdo, os ganhos dos coeficientesseman amostras da resposta ao impulso do
SLVT, onde as amostras sdo realizadas na respostamlso que naturalmente varia com o

tempo.

A segunda aproximacdo € obtida limitando o numerocdeficientes da resposta ao impulso,

desprezando os coeficientes com valores menores Quras palavras, s&{| h(7,)|} -0 e

7|2 mT, entdo:

@)= 3 Xt-nMy9= ¥ Xt ngx (3.34)

n=-—oo
Assim, o modelo do filtro transversal linear paaster um namero finito de coeficientes,

podendo ser representado por um filtro FIR com iceeftes variaveis no temp@ranter, et
al,2004).
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3.2.3 Geracao dos coeficientes do filtro

Os coeficientes dos filtros podem ser consideramso processos aleatdrios estacionarios com
funcdo de densidade de probabilidade Gaussianaéd&mero, podendo assumir diversos valores
de variancia e com func¢des de densidades espdetqabténcias arbitrariamente definidas, porém
idénticas, neste caso, os coeficientes podem sadag filtrando um ruido branco gaussiano, a
funcdo de transferéncia do filtro é escolhida demtaneira que esta produza o espalhamento

Doppler desejado, conforme se observa na equagémab

Sig(N=S( 0= $5( I HIF=I H DF (3.35)

Onde Saw( f) é a densidade de poténcia do processo de entraa @ ruido branco
gaussiano e portanto pode ser normalizado pareSk( €) é a densidade espectral de poténcia que

fard& com que os coeficientes dos filtros variemfalena a produzir o espalhamento Doppler
desejaddTranter, et al,2004)

Portanto, considerando um canal de comunica¢fesiomadeterminada largura de faixa, podemos
definir o espalhamento Doppler como sendo a frecjaée corte do filtro que estara relacionado a

largura de banda do canal.

Um filtro, por exemplo, Butterworth, pode ser usg@dwa gerar a densidade espectral de poténcia
dos coeficientes do filtro que resultard no espaéirdo Doppler desejado. Um filtro de Butterworth
de segunda ordem tem sido usado extensivamentavensat trabalhos (Cowan e S. Semnani
1998), (Ling e Proakis, 1985), , (Choi, Lima e Kay, 2005), (Choi, Bouchard e Yeap, 2005).

3.3 Caracterizagao Estatistica de Canais Variaverso Tempo

Sabemos que a frequiéncia Doppler é definida como:

v
fd = —cosa (3.36)

A
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Onde f, é a frequéncia Doppley € a velocidade relativa entre transmissor e recegt é o

comprimento de onda da frequéncia de transmiss@oeeo angulo formado entre a horizontal e a

onda incidente no receptor.

A situacdo mais critica ocorre quando o angul@ nulo, neste caso temos a frequéncia Doppler

caracterizada como a razao entre a velocidadeveekitre o transmissor e receptor.

Portanto, se, por exemplo, desejarmos simular unalcde telefonia movel, devemos usar a
frequéncia Doppler como frequéncia de corte doofit a taxa de amostragem como no minimo
duas vezes a largura de banda do canal.

Outro aspecto interessante que pode ser obsenadoepuacdo (3.36) é que quanto maior a
frequéncia de operacao, menor sera o comprimenbodie e conseqientemente maior a frequéncia
Doppler. Consideremos por exemplo o sistema GSMetifonia mdvel que pode operar em
frequéncias na faixa de 900 MHz e 1,8 GHz, um ¢elefmdvel movendo-se a uma determinada

velocidade experimentara uma freqtiéncia Dopples gaaes maior em 1,8 GHz que em 900 MHz.

Entretanto, a no¢cédo de quanto a variacdo do cé#mallthra uma dada comunicacao digital ndo fica
clara simplesmente definindo o espalhamento Dopplaturalmente que intuitivamente quanto
maior for o espalhamento Doppler maior € a variad@® caracteristicas de um canal, o que se
reflete claramente quando consideramos um SLITpgssui espalhamento Doppler nulo.

E evidente a necessidade de definicio de outrdamedros, mas antes é interessante chamar
atencao para o fato de que a caracterizacao do depende do dominio de andlise, se tempo ou
frequéncia. Basicamente, no dominio da freqiéneimos o desvanecimento plano e o
desvanecimento seletivo e no dominio do tempo termoslesvanecimento rapido e o

desvanecimento lento (Haykin, 2001).

Chegaremos a definicdo de dois parametros fundamequdra a classificagdo dos canais, sédo eles:
A banda de coeréncia para analise no dominio dpdem o tempo de coeréncia para analise no
dominio da frequéncia. Para isto, vamos analisanmgportamento do canal no dominio do tempo e

frequéncia.

Considere um impulso aplicado a um canal dispersdamo este canal ndo € ideal, ou seja, nao

tem largura de banda infinita, apds a aplicacaargmlso, ainda havera sinal na saida do canal
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durante um intervalo de tempo, mesmo consideraratoago natural do canal. Isto significa que o
receptor recebera uma densidade de poténcia dodsirente este intervalo de tempo. Se, além
disso, considerarmos que existem multipercursogeeogmesmo pulso chegard com atenuacoes e
atrasos diferentes no receptor, teremos no receptomperfil de sinal onde existem variacdes
construtivas e destrutivas, como resultado terenmosaspecto “serrilhado” ao sinal recebido. A
figura 3.4 ilustra esta situacdo, onder) & chamado perfil de intensidade do sinal napgie ou
espectro de poténcia de atraso.

Para um simples impulso, o tempg, entre o primeiro e o Ultimo componente do sieakbido
representa o “atraso maximo”. Este intervalo depteid determinado considerando o instante em
gue o sinal decorrente de dispesédo e multipercuisegue ao receptor com valores normalmente
determinados em um limiar de -10 dB ou -20 dB abaiw componente de maior poténcia.
(Sklar,2001)

(1)
Limiar \V]I\{\,\\ﬂ 1
0

Tom

Atraso AMaximo

Figura 3.4 - Perfil de intensidade de multipercursos

A relagdo entre a duracéo do simb®loe o atraso do candl,, resultam em duas categorias de
degradacdo com relacdo as componentes de freqii€edia > Ts decorre que 0s componentes de
multipercursos recebidos de um simbolo se estermlém da duracdo do tempo do simbolo
transmitido resultando em ISI. Neste caso, ocorrehamado desvanecimento seletivo em
frequéncia.

Por outro lado, s@, < T, todos os componentes de multipercursos recelidldosm simbolo
chegam dentro da duracdo do simbolo, nesta situs@dacorre ISI, pois ndo ha influéncia de
simbolos anteriores no simbolo atual, mas por dailo, o simbolo sofre degradacdo devido a
interferéncias construtivas ou destrutivas o quiedevar o detector a uma decisédo errada. Nesta

situacdo, ocorre o chamado desvanecimento plarfoegiéncia.

Entretanto é estranho estarmos nos referindo apadamento do desvanecimento em freqiiéncia
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com uma analise temporal do sinal. Portanto, paeaajsituacédo fique mais clara, € interessante

caracterizarmos o espalhamento temporal no dordanfeeqiiéncia.

Tomando a transformada de Fourier de),3{ncontraremos a funcao de correlacdo da difardac
frequénciaR(f), onde a figura 3.5 mostra a fundgd@if). Portanto, o espalhamento temporal pode
ser visto como se fosse o resultado de um procéssbltragem em frequéncia do sinal. O
conhecimento deR(f) ajuda a identificar a correlagcdo entre dois simarsebidos que estdo
espacados por dois valores de frequéncias quec@maaf = f; - f, . A funcdoR(f) pode ser
encontrada transmitindo um par de sinais senogkisrados em frequiéncia ptfr, fazendo a
correlagdo cruzada dos espectros dos dois sir@bid®s. Repetindo-se o processo diversas vezes
para separacoes de frequéntialiferentes , fazendo uma varredura4iie=0O e valores positivos e

ou negativos, uma vez que pelo grafico nota-seR{ip € uma funcdo par . Quanto maior for a
correlacdo entre valores de freqiéncias mais df@stanais proximas sdo as caracteristicas do

canal de um canal ideal.

A banda de coerénciaB., € uma medida estatistica da faixa de frequéreigaal o canal se
aproxima de um canal ideal , ou seja, a respostxai@l aos componentes espectrais tem
aproximadamente o mesmo ganho e fase aproximadaesar, significando que o canal possui
uma forte correlacdo em amplitude. Isto é , naafal® freqUiéncia correspondent8a0 sinal é

afetado de maneira semelhante, de maneira queiaaaaxmente podemos dizer qB§<Ti=W

S

(Sklar, 2001)

|R(AF)

A
o Y
Be=§{Tm
Figura 3.5- Funcéo de correlacdo da diferenca de frequé&did e banda de coeréncia do canal
Be.

. . A . 1 |
Um canal é dito seletivo em freqiiénciage: 1 ~ \v , onde a taxa de S|mb01_|@, € normalmente
CT

S S

igual a taxa de sinalizagdo ou a banda do $thaNa pratica, W pode ser diferente del devido

S
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aos filtros no transmissor e receptor ou a técdieanodulacdo empregada. O desvanecimento
seletivo ocorre quando as componentes espectramt@acia sdo afetadas diferentemente pelo
canal, componentes fora da banda de coeréncia af@olos diferentemente, quando comparados

com os componentes que caem dentro da banda dmcizer(Sklar, 2001).

A dispersao do sinal e a banda de coeréncia cararteas propriedades de espalhamento temporal
do canal. Entretanto, ndo fornecem nenhuma infaimapbre a natureza das variagdes do canal
causadas pelo movimento relativo do transmissaceptor ou por variacbes dos obstaculos no
canal. Em comunicac¢des moveis, o canal é variamtempo devido as mudancgas nos caminhos de
propagacdo entre transmissor e receptor. Tais ngadascasionam variagcdes na amplitude e fase
do sinal no receptor. Se todos os espalhamentosogagem no canal forem considerados
estacionarios, enquanto ndo houver nenhum movimehtivo entre transmissor e receptor ou
nenhuma mudanca nos obstaculos, ou condicbes da camo, por exemplo, variacbes de
condi¢cdes atmosféricas, a amplitude e fase no sdsabido serdo constantes e o canal podera ser
considerado como invariante no tempo, também chanfiad. Caso exista algum movimento
relativo entre transmissor e receptor, mudancaldaoulos ou de condi¢cdes do canal, havera

variacdo dos valores de amplitude e fase do sinalanal é considerado como variante no tempo.

Para caracterizar melhor as variagbes temporaisadal é utilizada a funcdo de correlacdo de
espacamento de tem(4t), que representa a autocorrelacdo da respostargd a um tom
senoidal. Esta funcéo especifica a faixa tempaaajual ha correlacdo entre a resposta do canal a
um tom senoidal enviado no tempoe a resposta a outro tom de mesma frequénciaee fa
enviado no tempd,, ondedt = t; - t; . O tempo de coeréncik € a faixa de tempo na qual a
resposta do canal se comporta como se fosse intaridote que para medir a banda de coeréncia,
foram usadas varias frequiéncias, em contrapagata medir o tempo de coeréncia é utilizado a
mesma frequéncia enviada em intervalos de tempmtdis, A funcdoRt) e o parametrd,
fornecem informagdes sobre a velocidade de deswaeet® do canal. (Sklar, 2001). Note que para
um canal ideal invariante no tem@(t) seria uma constanteTg seria infinito. A figura 3.6.

mostra a funcao de correlacdo de espacamentonge R{(At).
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Figura 3.6- funcéo de correlagéo de espacamento de t&@fipe tempo de coeréncia.

A natureza de variagéo no tempo para a velocidad#edvanecimento no canal pode ser visto em

termos de duas categorias: desvanecimento ramdev@necimento lento.

O desvanecimento rapido ocorre em canais emlguis, ondeT. é o tempo de coeréncialeé a
duracdo do simbolo transmitido. O desvanecimerg@oadescreve uma condicdo onde o tempo
em que um canal age de forma correlacionada € ntgre@a duracdo de um simbolo. Portanto,
pode ser esperado que durante a transmissao denol@, o canal mudara suas caracteristicas de
maneira a distorcer a forma do simbolo, analoganantSI, onde a distorcdo ocorre devido as
componentes do sinal ndo estarem correlacionaddemmoo. Por outro lado, o desvanecimento
lento ocorre em canais em qUigsTs. O desvanecimento lento descreve uma condicaaialaoq
tempo em que o canal age de forma correlacionadaiér que duracdo de um simbolo. Assim
pode-se esperar que o0 canal ndo apresente mudsiggificativas de suas caracteristicas no
periodo de duracdo do simbolo e, portanto, ndor&astlegradacdo significativa na forma do
simbolo (Sklar,2001).

Do exposto na teoria acima, vemos que alguns pamsrs&iio importantes no estudo da variagéo de
canais, a frequéncia Doppler a banda de coeréndi&, o tempo de coeréncia e o espalhamento
temporalT,. Porém, em termos de condi¢cdes de variacOes, atasietros so significam alguma
coisa quando comparados com o tempo de duracaiontbols Ts. Assim, 0 mesmo canal pode ser
considerado como de desvanecimento rapido quandmetido a uma determinada taxa de
transmissao, e ser considerado de desvanecimenmtodara uma outra taxa de transmissao maior.
Outro fator importante, inclusive na simulacdo, éaga de amostragem. Esta observacdo €
extremamente importante para este trabalho umgwezm todas as simulagdes € utilizada a taxa
de uma amostra por simbolo, dado que o equaliZzaderespagamento simbdlico, maiores detalhes
quanto as simulacfes e modelo dos canais sao dadapitulo 5.
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Capitulo 4

Algoritmo de Gauss-Newton

A utilizacdo e justificativa do algoritmo de Gau$swton no treinamento do neuro-equalizador
DFE para canais fixos pode ser encontrada em @stalim (Cortes, 2006), (Cortet,al, 2006) e
em (Ludwig e Lima, 2005). Neste capitulo, verem®sonceitos mais importantes do metodo para

possibilitar continuidade da leitura e compreerdi@icestante do trabalho.

Como foi visto no capitulo 2, os pesos dos coeftei® dos equalizadores adaptativos devem ser
determinados por algoritmos de otimizacdo. Métdamseados no gradiente apresentam taxas de
convergéncia de 12 ordem e podem ser muito lerdos pma aplicagdo em equalizadores. Os
métodos de Newton por sua vez garantem uma taxaodeergéncia de 22 ordem, porém
apresentam o inconveniente do calculo da Hessiateastia inversa o que quando implementado
em algoritmo exige extremo esforco computacionatalontornar os inconvenientes do célculo da
Hessiana e de sua inversa encontramos na literatusiagrande quantidade de métodos alternativos
chamados Quasi-Newton que se aproximam da 22 ondetaxa de convergéncia e contornam de
alguma forma, o inconveniente do calculo da Hess@sua inversa, na maioria das vezes através

de estimativas das mesmas por métodos recursivos.

O método de Gauss-Newton leva este nome por sédodavuma proposta de modificagdo do
método de Newton pelo matematico alemao Carl RdedBauss.

A iteracdo de Newton é dada pela equacéo (4.1).

x(k+1) = x(K) - [0% f((R)] 'O X K (4.1)

Considerando que:
OfF (x) = I(X" f(X (4.2)

Ondef(x) é a funcéo custo a ser minimizadd(@) € a matriz Jacobiana definida por
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0%, 0%, 0x,
of,(x)  9f,(x) of,(%)

JX=| ox %, ox (4.3)

A Hessiana pode ser escrita em termos da matabikna por

02 (x) = ()7 IR +§1 FOI0% £( 3 (4.4)

O termoz f.(x)0°f (X) normalmente é muito menor do que o terd(®)" J(X de forma que é
i=1

possivel desprezar o primeiro. Esta aproximacadmragem ao meéetodo de Gauss-Newton cuja

iteracdo é dada pela equacao (4.5).

x(k+D)=x(W-[XR" IR 2K € &R (4.5)

4.1 Aplicagao do Algoritmo de Gauss-Newton no Neurequalizador.

O algoritmo de Gauss-Newton € uma aproximacdo doduoéde Newton, ou seja, 0 objetivo é a
minimizagdo pelo método dos minimos quadraticosirda determinada funcdo custo. Como foi
visto no inicio do capitulo, estamos interessadoseacontrar os valores otimizados para 0s
coeficientes do neuro-equalizador adaptativo, lagtuncdo custo neste problema é o erro na

determinacao destes coeficientes dado pela eqia¢do

(K] =% §- 6k ¥ (4.6)

A matriz Jacobiana € calculada na fase de treinemmnna fase de teste quando houver tentativa

de rastreamento dos coeficientes. Nestas duas;@#siaS(k) € o sinal na saida do detector

operando em “soft decision” cuja funcéo de naoaliltade na saida do detector é a tanh, logo a

expressdo do erro € dada por:

K] =tanh[WX R] - ¢ k- 3 (4.7)
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Cada linha da matriz Jacobiana corresponde a ¢antb@l® de treinamentm, para o vetor de pesos
da iteragdd. Portanto, a matriz Jacobiana tem como numerdéntiad o nimero de simbolos de
treinamento e como numero de colunas o numero eficemtes do equalizador. Cada linha da

matriz Jacobiana pode ser obtida de:

%M _ 1 ~tanh® Wx(T} X (4.9)
0w

Considerando-se que na aplicacao deste traballfeEot@m cinco coeficientes, a matriz Jacobiana
J(K) pode ser expressa por:

oe(l) oe(l) 0€l)
aa.i aw2 6645
0e(2) 0€(2) 0€2)
J(k) = aa.i awz Oak

(4.9)

0e(5) d¢b) 0 ¢5)
aai 6w2 acqs w=axk)

Os coeficientes sao atualizados conforme a iterdganétodo de Gauss-Newton, fornecidos por:

wk+1)-wk)=bw=—{ IR I B ¢ KH (9k-(s k)i (4.10)

Portanto podemos resumir a parte do algoritmo el@amento do equalizador como no quadro
abaixo:
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Definar vetor com 5 elementos

Defina sr vetor de 2 elementog simbolos de realimentacéo)

Definaw vetor de 5 elementos inicialmente com valores nuldg$esos iniciais do
perceptron

Defina nbittrain = NUmero de simbolos de treinamento

Defina iter (Numero de iteracbes do método para o calculo clzblana)

Defina m como a seqtiéncia de simbolos de treinamertonhecida

Facak de 1 aiter
Faca i de 1 anbittrain
u=[r(izi +2) sr] (€ o sinal de entrada gerceptron
y = tanh(real(w*u."))+j*tanh(imag(w*u.")) ( sinal de saida dwerceptron
temp = [m(i) sr] ( vetor temporério para calculo do novo sinaledimentacao)
sr=temp(1:2) (utiliza-se o sinal de entrada como refei@n
err(i) =m(i)-y ( Calculao erro)

J@,:) = [((A-y*2)*conj(u)).] ( Calcula a Jacobiana)
Fim do Faca

w=w+(Inverte-Matriz(™* J)* J*err)";
Fim do Faca

Analisando o pseudocodigo acima, se verifica qualgoritmo proposto trabalha em lotes na
atualizacdo dos coeficientes, diferindo de outrtgoramos que normalmente atualizam os
coeficientes simbolo a simbolo. Este fato podeesaprtar uma desvantagem sobre certos aspectos,
mas por outro lado representa uma grande economtarenos de custos computacionais, uma vez

gue reduz consideravelmente o niumero de operagdesattializacdes dos coeficientes.

A andlise assintética do algoritmo revela que @&wrdle complexidade computacional é dada por
O(l) ondel é o numero de simbolos tratados pelo algoritmortés, 2006), (Cortest al, 2006) e
em (Ludwig e Lima, 2005).

Para a utilizacdo do algoritmo para rastreamentcati@al na fase de teste, pequenas alteracdes sao
necesséarias ao algoritmo mostrado acima. Na fagestke a seqiiéncia de treinamento conhecida
nao existe mais e deve ser substituida pela estandd sinal. Neste caso, o sinal de erro passa a
ser calculado como a diferenca entre os sinaisaitka slo $oft decisioh pelo simbolo estimado
equivalente, valor que é proveniente da saida d¢hard decisiofi (naturalmente esta mesma
saida é a estimativa dos simbolos). Considerand® ajudecisdo € feita corretamente, a
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probabilidade de erro € baixa, 0 que se torna wrlemte recurso para que o equalizador continue
se ajustando as caracteristicas do canal mesnasaalé teste. Obviamente que tal ajuste s6 ocorre
satisfatoriamente até determinadas condi¢des dgéiardo canal como sera visto no Capitulo 6.

Em (Cortes, 2006), (Cortest al, 2006) e em (Ludwig e Lima, 2005) é mostrado qumete duas

iteracbes sdo suficientes para a atualizacdo dosegimentos. Este dado foi confirmado
empiricamente nas simula¢des com canais variapntésnmpo e sera repetido neste trabalho.
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Capitulo 5

Procedimentos de Teste

O procedimento de teste visa obter valores de présimportantes do comportamento do

equalizador como BER e diagramas de espalham8oadtér Plots

Foi utilizada simulacdo em computador utilizandsoftware MATLAB®, aplicando técnicas de
simulacdo de Monte Carlo. Os dados de testes fgerados por fontes aleatdrias adequadas e os
testes repetidos o suficiente para fosse posditel dados consistentes estatisticamente. O niamero
de iteracbes ou repeticdes de cada teste dependeodelo do canal testado e do numero de

simbolos utilizados para treinamento e testes.

Foram executados testes em diversos canais cujelagedn serd detalhada neste capitulo. Os
nameros de simbolos de treinamento e de testemnvaonforme as caracteristicas de cada canal
simulado. Normalmente o parametro de interesseva@lay de BER em funcdo da SNR para cada
canal de teste. Basicamente, foram realizadosstestéando a relacdo sinal ruido dos canais e
medindo a BER a intervalos regulares de SNR. Asigdes de SNR foram realizadas por faixas de

valores de acordo com o procedimento adotado nigesuque foram utilizados para comparacéo.

Os modelos de canais utilizados foram extraidosartigos que utilizamos como referéncias.
Conforme veremos no préximo item neste capituleessltados obtidos foram comparados com os
resultados destes artigos provenientes de outyadogpas de neuro-equalizadores que foram

apresentadas nestes artigos como topologias cawlsagou promissoras.

5.1 Modelos de Canais

5.1.1 Canal modelo 1

Este modelo de canal discreto consiste de tréscem@bs com defasagens iguais ao periodo de um

simbolo. Este modelo é descrito pela seguinte fude&ransferéncia:

H,(z)=a, () +a,(t)Z" +a, ()7 (5.1)

Onde os coeficientes(g sdo variaveis no tempo e gerados atraves dsagas de um sinal

AWGN por um filtro de Butterworth de segunda ordeam frequéncia de corte ou largura de
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banda de 3 dB normalizada de acordo com o espaltiarDeppler desejado.

Este mesmo modelo de canal foi utilizado nos thaisatle (Ling e Proakis, 1985), e (Choi, Lima, e
Haykin, 2005). Os modelos propostos nestes arfmasn canais de largura de banda entre 2 KHz
e 3 KHz , considerando a taxa de transmissdo @@ ginbolos/seg e espalhamento Doppler de
0,5Hzel1Hz.

Um ponto relevante que deve ser considerado pamalasjdo na geracdo dos coeficientes deste
canal é que o produto da variancia do sinal AWGM coganho do filtro de Butterworth deve ser

controlado de forma que os coeficientes do capairsaormalizados para que, ao longo do tempo,
a média do ganho da funcdo de transferéncia dd figna em torno de 0 dB. Desta maneira, 0s

coeficientes refletem apenas varia¢cdes do cardliimo os nulos na funcéo de transferéncias, sem
contudo introduzir um fator de atenuacéo alto epserpresente, o que levaria o simbolo a néo ser
reconhecido, mesmo em intervalos de tempo ondeoadigbes de resposta em frequéncia se
apresentasse plana, este procedimento seria Eue/a um controle automatico de ganho em um

sistema real. Este aspecto foi avaliado e aplieatidodas as simulacfes deste modelo de canal.

A figura 5.1. mostra a variacdo dos valores dodiaeates em funcdo do tempo de amostragem
para o espalhamento Doppler de 0,5Hz e a figanBstra a variagdo dos valores dos coeficientes

em funcéo do tempo de amostragem para o espalhambeppler 1 Hz .
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Figura 5.1 — Canal modelo 1, variacao dos coeficientes gspalhamento Doppler 0,5 Hz.
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A visualizagdo da variagdo dos coeficientes doloada fornece intrinsecamente a idéia de quanto
severo € este canal para a deteccéo correta dbslsgnou de como os simbolos se apresentam no
receptor. Para que se possa melhorar esta percapsé® e nos outros modelos de canais, séao
apresentados os diagramas de espalhamentitér plots dos simbolos recebidos. Obviamente
estes diagramas se referem aos simbolos antesudlizador. A figura 5.2 apresenta os diagramas
de espalhamento para o canal modelo 1 com espait@ameppler de 0,5 Hz, enquanto a figura 5.4
apresenta os diagramas de espalhamento para awaahelo 1 com espalhamento Doppler de 1 Hz,
em ambos 0s casos a simulacdo é realizada consideas SNR no canal de 12 e 15 dBs. Note
gue estes valores de SNR ja se encontram no finfdiga testada e ainda assim a quantidade de
simbolos invadindo a regido do outro € muito grarmdeue tornaria inviavel a recuperacdo da

mensagem sem utilizacdo da técnica de equalizacao.

2
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3 2 a0 1 E 3 o
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Figura 5.2 — Diagrama de espalhamento de simbolos canal madera espalhamento Doppler de
0,5 Hz ; a) Para SNR de 12 dB; b) Para SNR de 15 dB
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Figura 5.3 - Canal modelo 1, variacdo dos coeficientes ggpalhamento Doppler 1 Hz.
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Figura 5.4 — Diagrama de espalhamento de simbolos canal madera espalhamento Doppler de
1 Hz; a) Para SNR de 12 dB; b) Para SNR de 15 dB.
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5.1.2 Canal modelo 2

Este modelo de canal apresenta as mesmas catazerto canal modelo 1 e portanto valem as
mesmas consideracdes, exceto pelo fato do primegficiente ser constante e unitario. Este canal
foi proposto em (Choi, Bouchard e Yeap, 2005) pana frequiéncia Doppler de 0,5 Hz e € descrito
pela seguinte funcéo de transferéncia:

H,(z)=1+a, ()Z" +a ()7’ (5.2)
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Figura 5.5— Canal modelo 2 , variacdo dos coeficientes gspalhamento Doppler 0,5 Hz.
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Figura 5.6 — Diagrama de espalhamento de simbolos canal m@dmra espalhamento Doppler de
0,5 Hz ; a) Para SNR de 12 dB; b) Para SNR de 15 dB.
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5.1.3 Canal modelo 3

Este modelo de canal discreto consiste de tréscem@bs com defasagens iguais ao periodo de um

simbolo e é descrito pela seguinte funcdo de eaéstia:

Hy(2)=[c, +a,M)] +[c +a ()] z *+[c sa {B)] 27 (5.3)
Ondecg =0.3482;c, = 0.8704 &, = 0.3482.

Este modelo um canal é derivado de um modelo firmplamente usado para testes de
equalizadores recomendado pela ITU e frequenten@tado na literatura (Proakis,2001), para
avaliar caracteristicas de variacdo no tempo oéde adicionados variaveis aleatorias aos valores
dos seus coeficientes. Os valores de variacdo e@ul@s através de uma cadeia de Markov de
segunda ordem, na qual um sinal AWGN passa atdeéasm filtro de Butterworth de segunda
ordem com frequéncia de corte normalizada 0,1. &stal foi proposto em (Choi, Lima e Haykin ,
2005). Para este tipo de canal sera simulada a & varios valores de desvio padrdo do sinal

AWGN para que os resultados possam ser comparadoss do respectivo artigo supracitado.

As figuras 5.7 e 5.9 apresentam as caracterisieamriacdo dos coeficientes para desvios padroes
do ruido AWGN de 0,1 e 0,3 respectivamente, enguast figuras 5.8 e 5.10 apresentam o0s
respectivos diagramas de espalhamentos para SERBe 12 dB.
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Figura 5.7 — Canal modelo 3, variacao dos coeficientes gasaio padrao 0,1.
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Figura 5.8 — Diagrama de espalhamento canal modelo 3 paveodesdrao 0,1; a) Para SNR de 6
dB; b) Para SNR de 12 dB.
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Figura 5.10— Diagrama de espalhamento de simbolos do card#lm8 , variacdo dos
coeficientes para desvio padréo.(,8) Para SNR de 6 dB; b) Para SNR de 12 dB.
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Capitulo 6

Simulacgdes e Resultados

Para avaliar o desempenho e aplicabilidade datesdrproposta foram utilizadas para comparacdes
outras topologias de neuro-equalizadores utilizadasrabalhos de (Choi, Bouchard e Yeap 2005),
(Choi, Lima e Haykin , 2005) , (Cortet al 2006) e (Ludwig e Lima, 2005). As topologias
utilizadas para comparacao foram: DFRND€cision FeedBack Recursive Neural Equa)izer
RTRL (Real Time Recurrent Learning Algorithm RNE-EKF ( Recursive Neural Equalizer
Extended Kalman Filtgr, RNE-UKF Recursive Neural Equalizer Unscented Kalman Fjter
GEKF (Global Extended Kalman Filtgr

Como foi visto no capitulo 4, no algoritmo de tesmento Gauss-Newton a construcdo de cada
linha da matriz Jacobiana se d& através do registnariacdo de erro de cada coeficiente do filtro
em relacdo a cada bit de treinamento, sendo quéneeno de linhas da matriz corresponde ao
numero de simbolos de treinamento. Desta formauadizacéo dos coeficientes ndo se da de bit em
bit, como em outros meétodos como o LMS, mas pagslate simbolos de treinamento. Esta
caracteristica do método faz com que ao aumenteel@idade de variacdo do canal, seja
necessario reduzir o numero de simbolos de trein@mpara que as informac¢des da matriz
Jacobiana responsavel pela atualizacdo dos cagéisiedo filtro continuem validas para as
caracteristicas do canal. Conforme foi visto ndtoép 3 e de maneira intuitiva, podemos perceber
gue ha um compromisso entre o niumero de simboltgidamento e o erro dos coeficientes com a
velocidade de variagcdo do canal. Em outras palageaa determinada caracteristica de variacao de
canal, a partir de um determinado numero de simsbd® treinamento, o aumento do mesmo
acarreta em um maior erro dos coeficientes, fatadded diminuicdo de correlacéo dos coeficientes
do canal durante o periodo dos simbolos de treinEmé&laramente, percebemos aqui que a
minimizagcdo dos erros dos coeficientes ndo € urh&g&@w Otima, pois conforme (Cortes al,
2006) e (Ludwig e Lima, 2005) considerando o corgmoento da topologia proposta em canais
fixos, seriam necessarios 60 simbolos de treinamearia que os erros dos coeficientes atingissem

sua variagdo minima em uma solugéo sub-o6tima.

Uma primeira abordagem para encontrar o numeroirdbotos de treinamento que atingiria o

menor erro de coeficientes para cada modelo dd saria achar a autocorrelacdo da resposta ao

54



impulso de cada canal. Entretanto, ndo foi encdatraa literatura o valor especifico de

autocorrelacdo que manteria um erro adequado gacaddicientes. Por este motivo, foi adotado

um procedimento empirico para determinar qual oarande simbolos de treinamento seria mais
adequado. O procedimento consiste em testar o gesdnm da BER para diversos valores de SNR
e diversos comprimentos de sequéncia de treinamadttando o resultado mais adequado para
simulacdo do canal. Este procedimento foi realizzata todos os canais como uma fase prévia de
simulacao, visto que as simulagdes, de fato, degenda definicdo do comprimento da sequéncia

de treinamento.

De forma semelhante, o comprimento da seqiénciastie também poderia ser determinado pela
caracteristica de cada modelo de canal. Porénintda am compromisso entre a razao simbolos de
testes e simbolos de treinamento. Também empirm@am®i proposta uma relacdo adequada para
cada canal. Ao aumentar o valor desta relacaqduiebida uma degradacdo no desempenho do
neuro-equalizador. Além de todas as consideragq@sstas acima, o comprimento da seqiéncia,
além de manter um desempenho de BER satisfat@eoispria manter ou superar as relagées entre
comprimento das sequéncias de treinamento e teksstopologias propostas nos artigos
“benchmarks” utilizados. As curvas apresentadas mostram a BERIatla para valores de SNR e
Desvio Padrdo, deve ser notado que quando nao rbdner simulacdo, o grafico aparece

interrompido.

Foram utilizadas duas abordagens para a fase thelssrde testes:

Na primeira abordagem, os coeficientes do neuralezdor sdo congelados apds o periodo de

treinamento e entdo os simbolos de testes saadesvia

Na segunda abordagem, os coeficientes do neurdzafla sdo atualizados pelo algoritmo de

Gauss-Newton em uma tentativa de rastrear as Gasado canal. Para tanto, a cada lote de
simbolos de teste de quantidade idéntica ao nudeesimbolos de treinamento, uma nova matriz
Jacobiana € computada e utilizada para atualizigficoeficientes. A atualizacdo sempre é seguida

de novos simbolos de teste.

A melhoria de desempenho obtida pela utilizacdosegunda abordagem, quando obtida, €

discutida separadamente para cada modelo de capalspo.
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6.1.1 Canal modelo 1

Para este modelo de canal, o melhor resultado mmpibtido para o nimero de simbolos de

treinamento foi de 20. Este resultado foi 0 mesar@ @s duas frequéncias Doppler de 0,5 Hz e 1
Hz. Para que os resultados fossem comparaveiosartigos, a relacdo entre simbolos de teste e
de treinamento foi fixada em 10. Portanto, paraceador de SNR, foram enviadas 500 sequéncias,
cada uma com 20 simbolos de treinamento mais 2000%)s de teste, o que resulta em 110.000

simbolos testados para cada valor de SNR.

Foram realizadas simulagfes para as duas aborddgerstamento para os simbolos de teste, com
os coeficientes do neuro-equalizador congeladasretentativa de rastreamento do canal. A figura
6.1. mostra a curva obtida para as duas simulag@ieienciando que a atualizacao dos coeficientes

na fase de teste atinge um melhor resultado deaa@meos coeficientes congelados.

1 'k"‘-u_h ............ Jos vims s comran g ases PR — Feoimes dorcornn s naaein I T I
R e | e cpfiedeed e v landa

—&— cowficientes congelados |

..........................................................

B a 10 12 14 i6 ia
SNE. (dB)

Figura 6.1 — Canal modelo 1 , comparacao da BER e acdo desd¥ewton nos coeficientes no
periodo de teste a medida que se aumenta a SNRgmathamento Doppler 0,5 Hz.

Na andlise das figuras 6.1 e 6.2, verifica-se qesencaso, o ganho obtido com a atualizacdo dos
coeficientes é bastante consideravel. Este ganHharatraente ocorre em troca do custo
computacional envolvido. Considerando que a cadsi@Bolos de teste temos um novo ajuste de
coeficientes, em 200 simbolos de treinamento fagenuwe ajustes, para estes ajustes o maior
custo computacional é o célculo de JJkk), ja que o célculo de sua inversa exige ap&dds
operacoes ( Cortext al, 2006). Para o caso em que J(k) tem 20 linhasgepmximadamente 995

operagoes.
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Figura 6.2 — Canal modelo 1 , comparacao da BER e acdo desd¥ewton nos coeficientes no
periodo de teste a medida que se aumenta a SNRgpatramento Doppler 1 Hz.

Para a comparacéo com outras topologias foi fetjacdo de utilizar rastreamento dos coeficientes
na fase de testes devido ao melhor resultado oltglfiguras 6.3 e 6.4 mostram os valores quando
comparados com as topologias propostas por (Chwmia Le Haykin , 2005) para espalhamento

Doppler de 0,5 Hz e 1 Hz respectivamente.

Pela anélise dos resultados obtidos podemos \ariice:

Para o canal modelo 1 com espalhamento Doppler ,8eH@, DFE-GN apresenta melhor
desempenho que as topologias comparadas- RNE-EKE;UKF e DFRNE - para valores de
SNR até aproximadamente 12 dB sendo superado PAN&SEKF, RNE-UKF para valores de

SNR superiores.

Para o canal modelo 1 com espalhamento Doppler dé¢z,10 DFE-GN apresenta melhor
desempenho que as topologias comparadas- RNE-ENE;WKF e DFRNE - para valores de
SNR até aproximadamente 11 dB sendo superado RBIBSEKF, RNE-UKF para valores de SNR

superiores.

O resultado obtido indica que para canais modelo feuro-equalizador com algoritmo de

treinamento Gauss-Newton sO deve ser escolhidoegpectativa de valores de SNR do canal for
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muito baixa, pelos resultados abaixo de 11 dB.
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Figura 6.3— Canal modelo 1, comparacao de desempenho BHEHH-GN com outras
topologias a medida que se aumenta a SNR pawhasgento Doppler 0,5 Hz.
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Figura 6.4— Canal modelo 1 , comparacao de desempenho BHEH-H-GN com outras
topologias a medida que se aumenta a SNR pardhaspto Doppler 1 Hz.
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6.1.2 Canal modelo 2

Para este modelo de canal, o comprimento da se@iéacimbolos de treinamento também foi
definido empiricamente. O melhor resultado empiratitido para o0 niumero de simbolos de
treinamento foi equivalente para valores entrei2fbslos e 30 simbolos para a frequéncia Doppler
de 0,5 Hz, porém este valor ficou em 20 simbolaa pafreqiiéncia Doppler de 1 Hz. De acordo
com os resultados obtidos, foi escolhido o valor2@esimbolos de treinamento para as duas
freqUéncias. Novamente, para que os resultadosnfosemparaveis com o artigo (Choi, Bouchard
e Yeap 2005), a relacao entre simbolos de testeteethamento foi fixada em 10. Portanto para
cada SNR, foram enviadas sequéncias de 20 simtheloginamento mais 200 simbolos de testes,

repetidas por 500 vezes, desta forma, para cadad@ISNR foram testados 110.000 simbolos.

Novamente foram realizadas simulacdes com os oeefes congelados apés o periodo de
treinamento e com os coeficientes tentando rasagaondi¢cdes de canal. A figura 6.5 apresenta
os resultados das simulagdes para os dois comptashdos coeficientes do neuro-equalizador no
periodo de testes para espalhamento Doppler déd8,5/emos que ocorre uma inversao de
desempenho em SNRs proxima a 10dB . Para valorgslReinferiores a SNRs proximas a 10 dB
o0 desempenho do neuro-equalizador com os coekgevairiando com o algoritmo de Gauss-
Newton é superior do que o desempenho com os mrgfis sendo congelados no periodo de teste,
engquanto que para valores de SNR superiores a @diinas a 10 dB o desempenho do neuro-
equalizador com os coeficientes variando com ordilgo de Gauss-Newton é inferior que o

desempenho com os coeficientes sendo congeladuerinalo de teste.

| ——Coeficientes Variando

—s— Coeficientes Congelados

B g 10 12 14 16 18
SNR (dB)

Figura 6.5— Canal modelo 2 comparacao da BER e acédo doséston nos coeficientes no
periodo de teste a medida que se aumenta a SNRgmatamento Doppler 0,5 Hz.
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A figura 6.6 apresenta os resultados das simulggéesos dois comportamentos dos coeficientes
do neuro-equalizador no periodo de testes pardhespento Doppler de 1 Hz . Vemos que para
este valor de espalhamento Doppler, o desempenlemuklizador com os coeficientes variando
com o algoritmo de Gauss-Newton é superior do qu#esempenho do equalizador com os
coeficientes sendo congelados no periodo de tastet@dos os valores de SNR testadas.

—— coeficientes varindo
| —=— cosficientes congelados |

[ g 10 12 14 1= £

SNR (dB)

Figura 6.6 — Canal modelo 2 comparacao da BER e acédo dosélston nos coeficientes no
periodo de teste a medida que se aumenta a SNRgmatamento Dopplerl Hz.

Comparando os resultados para os dois espalhanizopper, e ainda lembrando do canal modelo
1 que possui condicdes de variagbes mais severasesfe modelo de canal, intuitivamente
chegamos a conclusdo que a medida em que as cemdigdvariacdo do canal se tornam mais
severas, Oou seja, neste caso, a medida que o @awgsito Doppler aumenta, o desempenho do
equalizador melhora utilizando o rastreamento dmficdentes. Obviamente este resultado s6 é
valido para determinado limite. Por outro ladopasso que o espalhamento Doppler diminui, ou as
condicbes de variacbes sdo menos severas, 0 desenpe equalizador com coeficientes
congelados é superior ao desempenho quando hdivente rastrear variacbes do canal. A
justificativa deste comportamento pode ser alcaamcss considerarmos o resultado obtido por
(Corteset al, 2006) quando foi demonstrado que para canais,fia desempenho do equalizador

diminui quando o numero de iteracdes do método dess&SNewton ultrapassa o valor de 4. O
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calculo do Jacobiano a cada numero de simbologdest correspondentes ao comprimento da
sequéncia de treinamento pode ser interpretado aom® iteracdo a mais em canais onde as
condicOes de variagdo sao brandas. Assim, quantustem canal cuja variacdo é lenta, seria como
se estivéssemos aumentando o numero de iteracGalgaidmo para obtencdo dos coeficientes.
Neste caso, 0 erro obtido € maior do que se cadsisiEmos somente as iteracdes do algoritmo para
0 periodo de treinamento. Por outro lado, em cacajs variacdo temporal € maior, as novas
iteragcbes no periodo de teste tendem a de cenmafocorrigir os valores dos coeficientes,
diminuindo o erro nos seus valores.

Utilizaremos para comparacéao do canal modelo B@sdgias GEKF e RTRL apresentados no do
artigo de (Choi, Bouchard e Yeap, 2005). Nestgg@artoi utilizado o valor para espalhamento
Doppler de 0,5 Hz. Para este valor de espalhameafpler, foi feita a opcao de utilizar os
coeficientes congelados na fase de teste, umauea gnelhoria obtida para SNRs inferiores a 10
dB utilizando o Gauss-Newton na fase de teste ndwié significativa, diferentemente do que

ocorre para SNR superiores a 10 dB quando utilizamsaoeficientes congelados.

F| — ¢ GEKF

10'45555 ——io—— RTRL

| — 35— DFE-GN R T SIS B

- : : G G g
10 | | | | |
4 E g 10 12 14 15

SNER (dB)

Figura 6.7 — Canal modelo 2 , comparacédo de desempenho BEWHeGN com outras
topologias a medida que se aumenta a SNR pardhaspnto Doppler 0,5 Hz.

Na analise da figura 6.7, percebemos que o desdmpdn DFE-GN superou de maneira
indiscutivel as topologias GEKF e RTRL para todaiga de SNR em teste. Devido a sua extrema
simplicidade de implementacdo e custo computacisigglificativamente mais baixos que estas

topologias, o neuro-equalizador proposto mostradeguado ao canal modelo 2.
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6.1.3 Canal modelo 3

Para este canal, inicialmente foi realizada a sigéd fixando a relacdo sinal ruido em 16 dB e
variando o desvio padrao da fonte AWGN da cadeiMaékov. Foram testados valores de desvio
padrdo de 0.05; 0.1 ; 0.15; 0.2 ; 0.25 e 0.&atido-se 100 simbolos para treinamento, 1000 para

testes e 200 iteracdes de forma semelhante comealado em (Choi, Lima e Haykin , 2005).

A figura 6.8. apresenta os resultados das simutapdea os coeficientes do neuro-equalizador
congelados e tentando rastrear o canal na fasese. tNovamente, existe uma melhoria no
desempenho quando os coeficientes tentam acompasheariacdes do canal, porém visto que a
melhoria ndo é tao significativa, para esta relagéce simbolos de treinamento e testes a utikizaca
do algoritmo na tentativa de rastreamento do camabece ndo ser compensadora quando

consideramos o incremento de custo computacional.

10 = SpEsSPEENESARND I EsN =N E RN sl == e ERNNEIEs I, SEsEREE R DMEeshhE=snI N E=hhh == i

BER

ons i l.'l_i15 [ u] 2‘5 03
DESVIO PADERAD

Figura 6.8 — Canal modelo 3 , comparacao de desempenho BRoedo Gauss-Newton nos
coeficientes no periodo de teste variando desadingm

A figura 6.9. mostra o desempenho no canal modeldo3DFE-GN quando comparado com 0s
resultados apresentados em (Choi, Lima e Hay&®5) para as topologias DFRNE, RNE-EKF e
RNE-UKF.

Percebemos que o desempenho do neuro-equalizadaalgoritmo de treinamento Gauss-Newton
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superou de maneira indiscutivel as topologias DFRRME-EKF e RNE-UKF para toda a faixa de

desvio padréo em teste.

-2
10
F| —HE— DFE-GN
|| —=— DFRNE
w0’k —*F~ RNE-EKF |....
- — ¢ -RNE-UKF _ (=R
= T 0 Y A
[
-4
R SRS
-5
Bl
m-s 1 1 1 1
0.05 IR 015 0z 0.25 03

DESVIO PADRAQ

Figura 6.9 — Canal modelo 3 , comparacdo de desempenho BHBR-&-GN e outras topologias
variando desvio padréao.

Em seguida foi realizado o teste de desempenhoEdRe dd canal. A faixa de relagcéo sinal ruido
utilizada foi de 4 a 18 dB tomadas a intervalo2dB, o desvio padréo foi fixado em 0.1, 0 nimero
de simbolos de treinamento fixados em 100, os @eafes do equalizador sdo congelados apds a
fase de treinamento e entdo sdo enviados 100.0Mkis de testes. Apos 10 repeticdes é apurado
o valor médio da BER. Este procedimento equivalesalizado em (Choi, Lima e Haykin , 2005).
Em seguida comparamos o resultado obtido com asegtle (Choi, Lima e Haykin , 2005) para
as topologias DFRNE , RNE-EKF e RNE-UKF o que étnaol® na figura 6.10.

Aqui novamente o desempenho do DFE-GN superou pdogias DFRNE, RNE-EKF e RNE-
UKF para toda a faixa de SNR em teste. Novamemisiderando a simplicidade da estrutura e o
custo computacional envolvido, temos que o neut@egpdor com algoritmo de treinamento

Gauss-Newton é uma solugéo perfeitamente adeqaada ganal modelo 3.
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Figura 6.10— Canal modelo 3 , comparacéo de desempenho BHHW-H-GN e outra topologias.
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Capitulo 7

Conclusao

Este trabalho apresentou o comportamento em caas@ntes no tempo de uma topologia de
equalizador DFE composto por yrerceptronrecorrente utilizando o algoritmo de Gauss-Newton

na fase de treinamento e também como alternativastieamento do canal na fase de teste.

Da andlise do desempenho da topologia propostagsaraodelos de canais testados, podemos
concluir que para canais com variagoes temporaderadas‘slow-fading” o neuro-equalizador
estudado se apresenta como uma solucdo satisfaguerando em desempenho e custo
computacional outras topologias como GEKF e RTRia pacanal modelo 2 e DFRNE, RNE-EKF

e RNE-UKF para o canal modelo 3. Por outro ladoa ganais com variacdes mais sevéfast-
fading” o neuro-equalizador estudado ndo se apresenta solmcao viavel, esta situacdo foi
mostrada no canal modelo 1 onde o DFE-GN super@F6SNE, RNE-EKF e RNE-UKF somente
para SNR abaixo da faixa de 10 dB a 12 dB , sengianente superado para SNR superiores a 12
dB.

Em estudo futuro, podem ser estudadas, estrut@ardeptros multicamadas que utilizem o
algoritmo de Gauss-Newton e aproveitem suas puigualies de mapeamento de fungbes e nao
linearidades na tentativa de obter melhores refndt@m canais com condi¢Ges de variacdes mais

severas.
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