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Porventura agradecerd ao servo, porque este fez
o que lhe foi mandado? Assim também VvOs,
quando fizerdes tudo o que vos for mandado,
dizei: ‘Somos servos iniiteis; fizemos somente o
que deviamos fazer’.

Lucas, 17, 9-10.

Jesus respondeu-lhes: “Por causa da vossa pouca fé; pois
em verdade vos digo que, se tiverdes fé como um grdo de
mostarda direis a este monte:transporta-te daqui para ld,
e ele se transportard, e nada vos serd impossivel.

Mateus, 17, 20.

O excesso de luz cega a vista.
O excesso de som ensurdece o ouvido.

Condimentos em demasia estragam o gosto.

O impeto das paixées perturba o coragdo.
A cobiga do impossivel destréi a ética.
Por isso, o sdbio em sua alma

Determina a medida para cada coisa.
Todas as coisas visiveis lhe sdo apenas
Setas que apontam para o Invisivel.

Lao-Tsé,
Tao Te Ching.
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RESUMO:

Esta tese aborda o desenvolvimento e a implementacdo de técnicas de processamento
largamente linear (LL) aplicadas aos problemas de equalizacdo treinada e equalizacdo cega do
canal de comunicacdo. O processamento largamente linear vem se mostrando uma técnica de
grande interesse de pesquisa, pois, sob algumas condicdes, leva a um desempenho muito
superior as técnicas lineares convencionais de equalizacdo, predicdo, formatacdo de feixe
entre outras aplicacdes, com custo computacional reduzido.

Inicialmente, este documento apresenta a fundamentacdo tedrica do processamento
largamente linear onde revisamos os conceitos de sinal impréprio, ruido duplamente branco,
circularidade e outros. Em seguida, com base nestes conceitos, apresentamos exemplos de
sinais reais e complexos que sdo ndo-circulares onde o processamento largamente linear pode,
portanto, ser aplicado vantajosamente.

Investigamos as propriedades dos equalizadores largamente lineares cujo desempenho
¢ superior ao dos equalizadores lineares, tanto em relagdo a complexidade computacional
quanto a compensag¢do dos efeitos do canal. Nesse estudo, incluimos o calculo do atraso 6timo
de equalizacdo e aliamos a técnica multi-split aos equalizadores largamente lineares com o
objetivo de obter uma maior taxa de convergéncia e um menor erro de convergéncia sem
elevar muito o custo computacional.

Um dos principais resultados obtidos € o desenvolvimento de um novo equalizador
cego baseado em um filtro de erro de predicdo largamente linear (FEPLL). Este novo
equalizador, em contraste com a equalizacdo usando um filtro de erro de predi¢do linear
(FEPL), é capaz de equalizar canais de fase ndo-minima, inclusive aqueles com nulos
espectrais. Adaptamos os algoritmos LMS (com passo fixo ou varidvel) e RLS para o uso com
este equalizador LL. Usando um conjunto de FEPLL obtivemos uma solu¢do de equalizagcdo
cega mais robusta e de melhor desempenho que a conseguida por um tdnico FEPLL.

Parte do trabalho tedrico desenvolvido (equalizador largamente linear e FEPLL de
passo fixo) foi implementado em FPGA. Todas as propostas desta tese foram validadas por
meio de simulagdes de Monte Carlo.
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ABSTRACT:

This Ph.D. dissertation is about the development and implementation of widely linear
processing techniques applied to trained and blind equalization of a communication channel.
Widely linear processing is an active research topic because, under certain conditions, it can
perform much better than conventional techniques for equalization, prediction, beamforming
and other applications with a reduced computational load.

Initially, this document presents a theoretical base for widely linear processing, where
we revise concepts such as improper signals, doubly white noise, circularity, among others.
Following, we present examples of real and complex signals that are non-circular, where
widely linear processing can be applied with advantages.

We investigate the properties of widely linear equalizers, which performance is better
than the one from linear equalizers, both the computational complexity and channel effects
compensation. In this study, we include the calculation of the optimal delay for equalization,
and we use the multi-split technique with widely linear equalizers to obtain both a better
convergence rate and a smaller convergence error without a great increase in computational
load.

One of the main obtained results is the development of a new blind equalizer based on
a widely linear error prediction filter (WLEPF). This new equalizer, in contrast to equalization
using a linear error prediction filter (LEPF), is capable of equalizing non-minimal phase
channels, including channels with spectral nulls. We adapt the LMS (with fixed or variable
step-size) and RLS algorithms for use with this equalizer. Using a set of WLEPFs, we can
reach a solution for blind equalization that is more robust and has better performance than the
one with a single WLEPF.

Part of the theoretical work presented (widely linear equalizer and fixed step WLEPF)
was implemented on a FPGA. All proposals in this thesis were validated using Monte Carlo
simulations.
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Capitulo 1

Introducao

este capitulo introdutdrio, apresentamos alguns conceitos fundamentais, a estrutura e os
Nobjetivos da presente tese, com o intuito de familiarizar o leitor com os principais
aspectos tedricos e praticos deste trabalho. Estes conceitos serdo explorados e aprofundados
ao longo da tese.

Este capitulo € organizado como segue. Na Secdo 1.1, apresentamos os fundamentos
de um sistema de comunicacdo digital e alguns conceitos relacionados diretamente a esse
topico. Na Secdo 1.2, definimos o que € processamento largamente linear e apresentamos a
motivacdo bdsica para esta tese. A modelagem para o canal de comunicacdo digital e a
notacdo que utilizaremos neste documento sdo apresentados na Secdo 1.3. Na Secdo 1.4,
detalhamos os objetivos gerais e especificos deste trabalho. As nossas principais
contribui¢des, na forma de artigos, decorrentes deste trabalho de pesquisa sdo listadas na
Secdo 1.5. Finalmente, na Se¢do 1.6, apresentamos a organizagdo geral desta tese, incluindo

um rapido comentdrio sobre cada um dos capitulos que a compdem.

1.1 Sistema de comunicacao digital

Durante todo o século XX, o enorme progresso tecnologico nas dreas de
telecomunicacgdes e eletronica fez com que os sinais transmitidos migrassem, em grande parte,
do mundo analdgico para o digital. Curiosamente, o primeiro sistema de comunica¢ido usando
sinais elétricos, a telegraﬁal, era digital (Proakis, 1995; Carlson, 1986).

Uma mensagem digital pode ser definida como sendo uma seqiiéncia de simbolos
selecionados a partir de um conjunto finito de elementos discretos (“alfabeto”). Como a
informacdo de uma mensagem digital estd concentrada em simbolos discretos, um sistema

digital de comunicacdo deveria entregar esses simbolos, com um grau especificado de

" A primeira demonstracio piiblica do telégrafo elétrico, desenvolvido pelo norte-americano Samuel F. B. Morse
(1791-1872), ocorreu em 1837. Na Inglaterra, W. Cooke e C. Wheatstone iniciaram a operac¢do comercial do
telégrafo em 1839.
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precisdo, no receptor em um intervalo de tempo definido (Carlson, 1986). A Figura 1.1 ilustra
um modelo de sistema de comunicacdo digital (Proakis, 1995), para um modelo de
comunicacdo mais detalhado ver, por exemplo, Sklar (1983). A seguir, comentaremos, em
linhas gerais, o modelo ilustrado pela Figura 1.1.

Em um sistema digital, as mensagens produzidas pela fonte de informacao, sejam elas
digitais ou analdgicas, precisam ser convertidas em uma seqiiéncia de digitos bindrios. Essa
seqiiéncia bindria deve conter o menor nimero possivel de digitos. Assim, a tarefa do
codificador de fonte € representar eficientemente a informacdo original em uma seqiiéncia
bindria com pouca ou nenhuma redundancia. Esse processo € conhecido como codificagdo de
fonte ou compressdo de dados. Um exemplo bem conhecido de compressao de dados, sem
perdas, € aquela realizada pelo algoritmo de Huffman (Cover e Thomas, 1991).

O codificador de fonte entrega o fluxo de bits gerado ao codificador de canal. Este
ultimo acrescenta de forma controlada alguma redundéncia aos dados recebidos. A aplicagcdo
dessa redundancia possibilita ao receptor detectar e até mesmo corrigir erros decorrentes do
processo de transmissdo melhorando, assim, a fidelidade do sinal recebido. Entre os diversos
tipos de cddigos que permitem a correcdo de erros podemos citar: os cdédigos de bloco
lineares, os cddigos convolucionais, os cddigos turbo e os coédigos da familia LDPC (Low
Density Parity Check). Um dos primeiros cédigos de bloco ndo trivial> que surgiu foi o

codigo de Hamming (Rappaport, 1996).

F ) Codificador x Codificador y
Iz?te. P de fonte > de canal » Modulador
n

Canal de

) transmissdo
Destino:

Inf’ Decodificador x’| Decodificador y
de fonte < de canal Demodulador

Ruido e
interferéncias

Figura 1.1: Modelo de um sistema comunicac¢do digital.

* Um cédigo de repeticio é um exemplo de cédigo trivial, por exemplo, o bit 0 é representado pela seqiiéncia
000 para um cédigo de repeticdo tripla.
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A seqiiéncia bindria produzida pelo codificador de canal é passada ao modulador
digital, que serve como uma interface para o canal de comunicacdo. Como quase todos os
canais de comunicacdo sdo capazes de transmitir sinais elétricos, o propodsito primario do
modulador digital é mapear a seqiiéncia de informagdo bindria em sinais elétricos ou
eletromagnéticos. O modulador pode simplesmente mapear os digitos bindrios 0’s em uma
forma de onda analdgica, so(f), e os digitos 1’s em uma outra forma de onda analdgica s(¢).
Nesse caso, cada bit proveniente do codificador de canal € transmitido separadamente e temos
o que é chamado de modulagdo bindria. Alternativamente, o modulador digital pode transmitir
b bits a0 mesmo tempo, usando M = 2 formas de onda distintas si(t),i=0,1, ..., M-1,¢c a
modulacdo é chamada de M-dria. Cada um desses blocos com b bits forma um simbolo que
pode ser representado por um valor real ou complexo. Quando os sinais s;(f) sdo mapeados em
um conjunto de M sinais ortonormais em um espaco de dimensdo N (N < M), o conjunto
desses simbolos forma uma constelacdo. A Figura 1.2 exemplifica alguns tipos de
constelacdes comumente usadas. Finalmente, na dltima etapa do processo de modulacio, os
sinais s;(f) sdo espectralmente transladados por uma portadora de radiofreqiiéncia (RF). E este

sinal de RF que € transmitido através do canal.
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(a)4-PAM, M =4 b)4-QAM, M =4
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N ———————"—" Of------ T A
0.5 **** ------- Q.5f-mnmnee R B SECEREE
L1 TE— koA L[ SR PR R
15 : ' : 15
4 0 1 1 i 1
(c) 16 - QAM, M =16 (d)8-PSK, M =8

Figura 1.2: Exemplos de constelagdes, todas com energia média unitaria.
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O canal de comunicacido € o meio fisico usado para transmitir o sinal do transmissor
ao receptor. Ao passar pelo canal, o sinal transmitido pode ser corrompido de forma aleatéria
por diversos mecanismos: adicdo de ruidos, atenuagdo, seletividade em freqiiéncia,
deslocamento de fase, que sdo, em geral, dependentes do tempo. Por exemplo, o efeito de
seletividade em freqiiéncia pode transformar um unico pulso transmitido em um trem de
pulsos atrasados no receptor. A duragdo desse trem de pulsos é chamada de espalhamento de
atraso (delay spread) (Rappaport, 1996). Em canais de comunicacdo sem fio (wireless), a
seletividade em freqiiéncia do canal é causada pelo efeito de multiplos percursos, isto €, o
sinal transmitido chega ao receptor por varios caminhos, como ilustra a Figura 1.3. Esse efeito
é responsével pelo aparecimento da interferéncia entre simbolos’ (IES), o que pode degradar
fortemente o sinal recebido. Definiremos formalmente a IES mais adiante, na Secdo 1.3.

Agora, analisaremos brevemente o receptor (ver Figura 1.1). No receptor, os passos
sdo executados na ordem inversa a do transmissor, mas tendo que trabalhar com um sinal

corrompido pelo canal.

Antena
transmissora

AN
N

Receptor mével

Figura 1.3: Meio de propaga¢do com multiplos percursos (canal seletivo em freqiiéncia).

3 . . P . L. . ~ 2
O termo “intersimbdlico”, apesar de uso corrente na literatura técnica brasileira, ndo é encontrado entre os
vocébulos do dicionério Aurélio.
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O demodulador converte o sinal recebido em uma representacdo passa-baixa
equivalente, podendo resultar em um sinal complexo discreto no tempo. O demodulador
calcula uma estimativa do simbolo transmitido. Essa estimativa € passada ao decodificador de
canal.

O decodificador de canal tenta achar a seqiiéncia mais provavel de bits de informacao,
levando em conta o simbolo calculado, a redundancia introduzida pelo codificador de canal e
o cddigo utilizado. Naturalmente, podem ocorrer erros nesse processo. A probabilidade média
de erros de bits na saida do decodificador é uma medida de desempenho da combinagdo
demodulador-decodificador. Em geral, a probabilidade de erro € fung¢do das caracteristicas do
codigo utilizado, das formas de onda empregadas para transmitir a informacgado, da poténcia do
sinal, da quantidade de ruido, dos métodos de demodulagdo e decodificacao.

Normalmente, o desempenho de um sistema de comunicagdo digital € expresso em
termos de taxa de erro de bit (TEB, em inglés BER — Bit Error Rate). Para isso, comparamos
os conjuntos de bits transmitidos e recebidos que, idealmente, deveriam ser idénticos. O
nimero de bits que sdo diferentes nos dois conjuntos € dividido pelo nimero total de bits para
obter a taxa de erro de bit. Naturalmente, essa medida sé pode ser realizada de forma
controlada em simula¢gdes computacionais. Reportando-nos a Figura 1.1, a TEB pode, por
exemplo, ser medida antes ou depois do codificador/decodificador de canal. Quando
comparamos x ¢ x’ obtemos a TEB codificada. Comparando y e y’ podemos calcular a TEB
ndo codificada (“crua”). Nesta tese, usaremos a TEB ndo codificada, pois a codificagdo ndo é
objetivo de estudo deste trabalho.

A Figura 1.4 mostra um exemplo da atuacdo do cddigo Reed-Solomon (exemplo de
cddigo de bloco linear) em uma constelagdio 4-PAM de poténcia média unitdria sobre um
canal AWGN (Additive White Gaussian Noise). O cédigo Reed-Solomon é designado pelo
acronimo RS(N,K), onde N e K sdo os comprimentos do cdédigo e da informacgdo,
respectivamente. Nessa simulagdo usamos dois cddigos RS, ambos com comprimento N = 15.
O primeiro, com K = 5 simbolos de informacdo tem uma taxa de cédigo 7. = K/N=1/3. Ja o
segundo, com K = 9 simbolos de informagdo possui uma taxa de codigo 7. = K/N = 3/5.
Podemos observar que houve um ganho de cédigo de cerca de 0,90 dB para o RS (15,5) e de
0,97 dB para o RS (15,9), para uma TEB de 10™*. Podemos notar, ainda, que o desempenho do

codigo s6 se mostra favordvel quando a SNR € maior que 12 dB (definido na Equacao 1.12).
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—=— 4-PAM semcodigo
—— 4-PANM comcodigo BS (15,8)
—— 4-PAM comcodigo B5{15,9)

TEE - Taxa de Erro de Bit
3
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Relagao sinal-ruido (SMA) - dB

Figura 1.4: Comparacio de taxas de erros de bits em uma transmissdo com e sem c6digo.

ruido

nlk

] .
i Receptor:
alA canal i
x[k] v r[k]>§ alk] = fungdo(r[k])

Figura 1.5: Modelo simplificado de um sistema de comunicacdo digital.

1.2 Motivacao e processamento largamente linear

Como vimos na secdo anterior, o canal de comunicagdo é um meio muito hostil a
transmissdo da informacgdo digital. Por isso, é necessdrio algum processamento digital tanto
no transmissor quanto no receptor para combater as distor¢des introduzidas pelo canal
(possivelmente variante no tempo) de comunicac¢do, principalmente a IES. Uma forma
possivel de realizar esse processamento €, a partir de uma combinagdo linear dos dados
corrompidos r[k] que chegam ao receptor, encontrar uma estimativa (k] do sinal transmitido

alk] (ver Figura 1.5), a qual € descrita por:

d[k]ééf: [k]r[k—n]=£"[K]r[k]. (1.1)
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onde ()* indica a operacdo de conjugacdo complexa, f[k] :[fo [k] fi [k] R [kHT é

o vetor de coeficientes do estimador, o sobrescrito H denota a operacdo conjunta de
. . .. T

transposi¢dio e conjugagdo (hermitiana) e r[k] :[r[k] rlk=1] ... r[k—MH é o vetor

dos dados recebidos. O erro de estimagdo € dado por e[k]=d[k]-a[k], onde d[k] € o sinal

desejado. A meta da estimagdo linear em (1.1) é encontrar um conjunto de coeficientes f[«]
que, usando algum critério de otimiza¢do, minimize o erro de estima¢@o no instante k.

Um dos critérios de otimizacdo mais utilizado é o MSE (mean square error - erro
quadratico médio). Esse critério € derivado do método LSE (least square error) desenvolvido
originalmente pelo matematico e fisico Carl Friedrich Gauss (1777-1855), no final do século
XVIII, e usado para determinar a 6rbita do asterdide Ceres, a partir de um nimero limitado de
dados astrondmicos, em 1801 (Sayed, 2003).

O objetivo de um estimador usando o critério MSE é minimizar o valor esperado do
moédulo do erro ao quadrado: J = E {Ie[k]lz}. Este critério € simples e elegante, envolvendo
somente estatisticas de segunda ordem. Outras razdes para o critério MSE ser muito difundido
sdo (Manolakis et al., 2000):

e ¢ matematicamente tratavel;
e ¢ lider no projeto de sistemas praticos;
® pode servir para comparacio e avaliacdo de estimadores projetados a partir de outros

critérios de otimizacgao.

Estudos recentes tém mostrado que o Processamento Largamente Linear* (Widely
Linear Processing — WLP ou simplesmente processamento LL) pode apresentar um ganho
significativo quando comparado as técnicas de estimagdo linear convencionais. Contudo, esse
ganho ndo ocorre em todas as situagdes, mas apenas naquelas onde a pseudo-autocorrela¢do
da varidvel aleatdria de interesse € ndo nula (Picinbono e Chevalier, 1995) e que, além disso,
esta varidvel ndo seja “duplamente branca” (Picinbono e Bondon, 1997). Apresentaremos
uma fundamenta¢do matemdtica desses e de outros conceitos no Capitulo 2.

E interessante notar que o processamento LL, ndo com este nome, foi introduzido

primeiramente por Brown e Crane (1969). Nesse artigo seminal, denominado “Filtragem

4 . . ., . . .
Em virtude da sigla “PLL” ja ser universalmente usada para “Phase Locked Loop”, iremos nos referir ao
A ‘.

processamento largamente linear como “processamento LL”. Optamos por traduzir o termo em inglés “widely”
por “largamente”, uma outra op¢ao de traducio seria o termo “amplamente”.
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Linear Conjugada”, o enfoque estava restrito a filtragem de um sinal complexo em banda
base. Os autores mostraram que a filtragem do sinal combinado com o seu conjugado
complexo podia resultar em uma melhora na relagdo sinal-ruido por um fator de até dois em
receptores com filtros casados. Além disso, eles mostraram que esse ganho iria depender da
correlacdo entre as partes real e imagindria do sinal processado.

Picinbono (1995) mostrou formalmente que o processamento LL é benéfico para os
problemas de estimacdo e de predicdo linear usando o critério MMSE (Minimum Mean
Square Error). Outros autores, posteriormente, demonstraram que o processamento LL
também pode ser usado em formatagdo de feixe (McWhorte e Schreier, 2003; Chevalier e
Blin, 2007), deteccdo multiusudrio e supressdo de interferéncia em sistemas DS-CDMA
(Direct Sequence Code Division Multiple Access, Gelli et al., 2000), equalizacdo de canais
SISO (single input/single output) e MIMO (multiple input/multiple output), como mostram,
por exemplo, os artigos de Gerstacker et al. (2003, 2004) e Mattera et al. (2005).

E facil perceber que o interesse no processamento LL ndo é somente tedrico. Por
exemplo, Chevalier e Pipon (2006), em um interessante artigo sobre o processamento LL
aplicado a recepcdo de sinais usando um conjunto de antenas, nos informam que em relagdo a
reducdo de interferéncia co-canal, o padrao GSM (Global System for Mobile Communication)
foi o primeiro a adotar a filtragem LL.

Basicamente, no processamento LL, tanto o vetor de dados complexos r quanto o seu
conjugado r* sdo utilizados para a estimacdo ou predi¢do da varidvel aleatoria escalar a[k].

Dessa forma, a Equagdo 1.1 é reescrita como:
M # M # # #
ay [K]12Df, [k r[k=n]+D g, [k]r [k—n]=t" [k]r[k]+g" [k]r [k]. (1.2
n=0 n=0

Observando (1.2), podemos ter a impressdo que o processamento LL tem um custo
computacional duas vezes maior do que o processamento estritamente linear, mas isso ndo €
necessariamente verdade. A solucdo de um sistema LL pode ter uma complexidade
computacional praticamente igual ou até mesmo menor que a solugdo estritamente linear,
como podemos ver, por exemplo, em (Schober et al., 2004) para o caso de equalizacdo

adaptativa com o uso de um algoritmo do tipo LMS (Least Mean-Square).
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1.3 Canais discretos equivalentes

Ao longo desta tese, modelaremos os canais de comunicacdo como sendo variantes e
discretos no tempo. Consideraremos, ainda, que este modelo discreto € linear e que pode ser

representado, no instante discreto k, por um filtro FIR (finite impulse response) de ordem L:
L
H,(z) =3 h[]:. (13)
n=0

ou, usando notac¢d@o vetorial, podemos representar o canal por sua resposta impulsiva:

h(k]=[h[k] i [K] ..., [K]] . (1.4)
sempre que for conveniente.

Nao ¢ dificil perceber que esse modelo para o canal de comunicagdo € uma
simplificacio comoda do caso real. E 6bvio que o nimero total de coeficientes de h[k] é uma
funcdo dos filtros de transmissdo e recep¢do e do mdximo espalhamento de atraso do canal
fisico. Os filtros de transmissdo e recep¢do possuem, em teoria, resposta ao impulso infinita
para manterem a largura de banda de freqiiéncia limitada. Portanto, h[k] €, necessariamente,
um filtro 1IR (infinite impulse response). Entretanto, na prética, a resposta transitoria dos
filtros de transmissd@o e recepcdo caem rapidamente para algum valor préximo a zero e €
razodvel supor que somente em uma faixa finita os coeficientes de h[k] possuem uma
amplitude essencialmente ndo nula. Entdo, pela eliminacdo desses coeficientes que pouco
afetam a resposta do canal, este pode ter a sua reposta ao impulso truncada para um filtro FIR,
o que justifica as expressoes (1.3) e (1.4).

A seguir, apresentamos os tipos de canais mais discutidos na literatura, considerando
sempre um modelo de comunicacao SISO, como ilustrado na Figura 1.5.

Para tornar mais claro o efeito do canal, examinaremos o sinal recebido r[k] apds a

transmissdo dos simbolos a[k]’s pelo canal considerado. Consideramos que os simbolos

transmitidos possuem varidncia o~ e média nula.
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Canal gaussiano — Este modelo de canal € caracterizado por
r[k] = a[k]+n[k], (1.5)

onde n[k] ¢ uma varidvel aleatdria (possivelmente complexa) com distribuicdo gaussiana de
média nula e variancia G,?. A suposi¢do de gaussianidade do ruido € devido ao fato deste

originar-se de diversas fontes independentes. Por exemplo, uma causa inevitivel de ruido
elétrico é o movimento randomico de elétrons em meios condutores, tais como resistores e
fios condutores. Como este movimento aleatério € realizado por muitos elétrons, o ruido
térmico pode ser considerado como um processo estocastico de média nula e distribuicdo
gaussiana. A atividade humana, através do acionamento de equipamentos eletrOnicos, e
fendmenos naturais também sdo responsdveis pela geracdo de ruidos e interferéncias nos
sistemas de comunica¢do. Um estudo muito interessante contendo aspectos historicos sobre o
ruido pode ser encontrado em Okwit (1984).

Nesta tese, a menos que especificado o contrério, consideraremos o ruido como sendo
aditivo, branco e com distribuicdo gaussiana (AWGN — Additive White Gaussian Noise).
Convém notar que o ruido gaussiano € o que mais reduz a capacidade de canal. Podemos
definir a capacidade de canal como sendo a mixima quantidade de bits/segundo que o canal
suporta transmitir com uma probabilidade de erro arbitrariamente baixa (Cover e Thomas,
1991).

Além do ruido gaussiano, onipresente em sistemas de comunicagdes, um outro tipo de
ruido também € importante: o ruido impulsivo. O ruido impulsivo € de dificil caracteriza¢dao
estatistica, mas apresenta duas propriedades bdsicas: sua energia é concentrada em curtos
intervalos de tempo e ¢ bem maior do que a energia do ruido de fundo (ruido térmico). A
duracdo, a amplitude e o instante de ocorréncia do ruido impulsivo sdo aleatorios (Blackard,
et al., 1993). A deteccdo de sinais na presenca de ruido impulsivo exige estratégias diversas
daquelas onde a principal interferéncia € o ruido gaussiano ver, por exemplo, Kuruoglu et al.

(1998) e Zhidkov (2003).

Canal com desvanecimento plano — Um canal com desvanecimento plano preserva as
caracteristicas espectrais do sinal transmitido que chega ao receptor. Historicamente, este tipo
de desvanecimento é o mais comumente descrito na literatura (Rappaport, 1996). Tal canal

também € conhecido como canal de faixa larga, ja que a largura de banda do sinal aplicado é
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estreita quando comparada a largura de banda do canal. Para ndo carregar a notagdo,

omitiremos a dependéncia temporal do canal. Para esse canal podemos equacionar:

rlk]=halk], (1.6)

onde o coeficiente /, € uma varidvel aleatoria gaussiana complexa. Em geral, as distribuicoes
marginais da magnitude e da fase de /h, sdo consideradas Rayleigh e uniforme,

respectivamente. Para o caso de uma transmissdo via radio, quando existe uma linha de visada

direta entre o transmissor € o receptor, a magnitude de /4, apresenta uma distribui¢do Riceana.

z

Caso a linha de visada direta desapareca, o sinal recebido € resultado de uma ou mais

reflexdes e a distribuicdo de 7, degenera para uma distribui¢do do tipo Rayleigh.

Canal seletivo em freqiiéncia — Neste caso, o sinal recebido pode ser expresso por:

r[k]:hoa[k]+hla[k—1]+...+hLa[k—L]:ihna[k—n]=hTa[k], (1.7)
onde a[k]:[a[k] alk-1] ... a[k—LHTehz[ho h ... h] . Fica claro que o sinal

recebido é uma combinacdo linear das amostras transmitidas nos instantes anteriores mais a
amostra do instante atual, o que corresponde a um canal seletivo em freqiiéncia. Usando este

modelo, podemos definir a IES como (Rocha, 1996):

IES£ > halk-n], (1.8)

n=0, n#d

onde o termo hga[k - 5], ndo incluido no somatério em (1.8), representa o simbolo desejado

a menos de uma atenuagdo hy;, e 0< O <L € o atraso causado pelo canal. Uma outra

definicdo que encontramos na literatura para a IES pode ser expressa como (Tong et al., 1993;

Souza et al., 2002):

2

>

L
h, ’ —max|hn|2 z h,
IES £ 2=0 > =0 —— 1. (1.9)
max |h, max |h,

Os coeficientes h, sdo modelados como varidveis aleatdrias gaussianas complexas com

alguma distribuicdo de amplitude especificada em geral, Rayleigh ou Rice. Como os
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coeficientes h, variam com o tempo, a energia recebida por simbolo pode ser diferente de um
instante de amostragem a outro. Entretanto, em muitas situagdes praticas, esse canal pode ser
considerado aproximadamente invariante durante a transmissdo de um bloco de simbolos.
Esta hipétese € razodvel dado que a duracdo 7 de um simbolo é pequena quando comparada
com a taxa de mudanca do canal (Tarokh er al., 1998).

Cabe observar que ao longo desta tese estaremos considerando que existe um
sincronismo perfeito entre o transmissor e receptor, a menos que indicado o contrario.

Um conceito também muito importante e habitualmente usado em medidas de
desempenho de sistemas de comunicacdo € a relagdo sinal-ruido (em inglés, signal to noise

ratio — SNR), que podemos equacionar como:

SNR,, =10 logm(ajﬂhnr/a;). (1.10)
n=0

Para ilustrar melhor os conceitos dessa secdo, veremos a seguir um exemplo simples
de um canal seletivo em freqiiéncia e variante no tempo.

A Figura 1.6 mostra um exemplo de resposta ao impulso de um canal discreto, seletivo
em freqili€ncia e variante no tempo, com uma distribuicdo do tipo Rayleigh. Neste exemplo, o
nimero de multiplos percursos € igual a sete. Os graficos mostram o mdédulo da resposta ao
impulso do canal em quatro instantes sucessivos de tempo. Essa é uma representacdo
simplificada, j4 que estamos considerando, por exemplo, que o atraso de cada percurso é
constante. J4 a Figura 1.7 apresenta as magnitudes dos espectros correspondentes as respostas

ao impulso indicadas na Figura 1.6.

1.4 Objetivos

Esta tese tem como objetivos principais a andlise e a proposi¢cdo de técnicas de
processamento largamente linear para combater os efeitos indesejaveis introduzidos por um
canal de comunicacdes de dados. A partir desse duplo objetivo, podemos relacionar os
seguintes tdpicos ou objetivos especificos:

e estudo aprofundado do processamento largamente linear aplicado
principalmente a sistemas SISO;
e mostrar quando a técnica de processamento LL pode ser aplicada

vantajosamente em relacdo ao processamento estritamente linear;
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e obtencdo de estruturas computacionalmente eficientes, que facam uso do

processamento LL para a equalizacdo do canal de comunicagdo.

1Y T S A
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Figura 1.6: Exemplo de resposta ao impulso de um canal seletivo em freqiiéncia e variante no
tempo devido ao efeito dos multiplos percursos.
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Figura 1.7: “Fotografia instantanea” das magnitudes dos espectros correspondentes as
respostas ao impulso do canal mostrado na Figura 1.6.
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1.5 Contribuicoes na forma de artigos publicados

Tivemos a oportunidade de publicar diversos artigos em congressos nacionais e
internacionais a partir do segundo ano de doutorado. Nesses artigos estdo disseminadas as
nossas contribuigdes. Convém dizer que uma parte desses artigos ndo estd ligada diretamente
ao tema desta tese, por dois motivos principais: mudanca do tema inicial de pesquisa e
participacdo no projeto da TV Digital Brasileira (consorcio MI-SBTVD — Modulagdo
Inovadora para o Sistema Brasileiro de Televisdo Digital).

O foco inicial do nosso doutorado estava voltado para o tema ‘“Rddio Definido por
Software” (RDS). Mais especificamente, estudamos processamento multitaxa usando filtros
CIC (Cascaded Integrator Comb) e propusemos uma modificagdo na sua estrutura bdsica para
tornd-lo aplicivel em um sistema RDS. Seguindo esta linha de pesquisa, os artigos mais

intessantes que publicamos foram:

e Uma Estrutura Alternativa para Filtros CIC Aplicivel em um Sistema de Rddio
Definido  por Software. Apresentado no XXII Simpdsio Brasileiro de
Telecomunicacdes (SBrT'05), Campinas, Sdo Paulo, setembro de 2005. Autores:
Francisco J. A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha, Leonardo S. Resende.

® Rddio Definido por Software: Conceitos, Beneficios e Principios de Projeto. V
Encontro de Pesquisa e P6s-Graduagdo (V ENPPG) do CEFET-Ce, Fortaleza, Cear4,
novembro de 2005. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos E. B. Duarte e Carlos
A. F. da Rocha.

e Design of CIC Filters for Software Radio System. IEEE International Conference on
Acoustics, Speech, and Signal Processing — ICASSP 2006, Toulouse, Franca, maio de
2006. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha, Leonardo S.

Resende.

Em paralelo a pesquisa de doutorado, também trabalhamos no Projeto da TV Digital
Brasileira durante os anos de 2005 e 2006 tendo como foco a camada fisica e o uso de
algumas das técnicas mais recentes de modulacdo. Os seguintes artigos sdo frutos da nossa

participagcdo nesse projeto:

e A Noncoherent Space-Frequency Scheme for Frequency-Selective Fading Channels

with Application to the Brazilian Digital TV Standard. 4™ International Information
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and Telecommunication Technologies Symposium — I2TS, dezembro de 2005,
Florian6polis, Santa Catarina. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Gustavo Lima,
Renato Machado, Bartolomeu Uchda-Filho e Carlos A. F. da Rocha.

A Non-coherent Space-Frequency Coded OFDM Scheme for Frequency-Selective
Fading Channels Applied to Mobile Digital TV. Global Signal Processing Conference
& Expos for the Industry, GSPx — 2006 — TV to Mdébile Conference, marco de 2006,
Amsterdam, Holanda. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Gustavo C. Lima, Renato
Machado, B. F. Uchoéa-Filho, Carlos A. F. da Rocha.

Design, Simulation and Hardware Implementation of a Digital Television System:
STC-OFDM and Channel Estimation. The 9" International Symposium on Spread
Spectrum Techniques and Applications - ISSSTA - 2006, Manaus, Brasil, agosto de
2006. Autores: Gustavo C. Lima, Richard D. Souza, Luciano L. Mendes, Bartolomeu
F. Uchda Filho, Francisco J. A. de Aquino e Mério N. Neto (artigo convidado).
Projeto MI-SBTVD: STC-OFDM e Estimacdo de Canal. Revista Inatel de
Telecomunicagdes, edi¢do especial, 3% trimestre de 2006. Autores: Gustavo C. Lima,
Francisco J. A. de Aquino, Renato Machado, Bartolomeu F. Uchda Filho, Mario

Noronha Neto, Richard Demo Souza e Luciano L. Mendes.

Somente no segundo semestre de 2005 iniciamos o estudo do processamento LL. A

idéia inicial era aliar o processamento LL. ao RDS. Entretanto, o processamento LL se

mostrou suficientemente rico e acabamos tirando totalmente o foco do tema RDS. Seguindo

essa nova linha de pesquisa, trabalhamos principalmente com o problema de equalizacdo

largamente linear, visando tanto aspectos praticos, por exemplo, a implementacdo em FPGA,

quanto estudos mais tedricos, como andlise estatistica do algoritmo LMS largamente linear.

As nossas contribui¢des na forma de artigos estdo relacionadas a seguir:

Accelerating the Convergence of the Widely Linear LMS Algorithm for Channel
Equalization, VI International Telecommunications Symposium (I'TS2006), setembro
2006, vol. 1, pp. 57-61, Fortaleza-CE, Brazil. Autores: Francisco J. A. de Aquino,
Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

Processamento WL — Parte - I: Fundamentos do processamento WL aplicado a

equalizacdo de canais de comunicagdo, VI Encontro de Pesquisa e P6s-Graduacdo,
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(VI ENPPG) do CEFET-Ce, Fortaleza, Ceard, agosto de 2006. Autores: Francisco J.
A. de Aquino, Carlos Eugénio B. Duarte, Carlos Aurélio F. da Rocha.

® Processamento WL - Parte- Il: Acelerando a Convergéncia do Algoritmo LMS
Largamente Linear Aplicado a Equalizacdo de Canais Seletivos em Fregiiéncia, V1
Encontro de Pesquisa e P6s-Graduagdo, (VI ENPPG) do CEFET-Ce, Fortaleza, Ceard,
agosto de 2006. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos Eugénio B. Duarte, Carlos
Aurélio F. da Rocha.

e A FPGA Implementation of the Widely Linear LMS Adaptive Filter for Channel
Equalization, Proceedings of the 5" International Information and Telecommunication
Technologies Symposium (I2TS2006), dezembro de 2006, Cuiabd-MT, Brazil
Autores: Francisco J. A. de Aquino, Cesar H. V. Vargas e Carlos Aurélio F. da Rocha.

e Widely Linear Prediction Applied to Blind Equalization, International Workshop on
Telecommunications (IWT2007), fevereiro de 2007, Santa Rita do Sapucai-MG,
Brazil. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S.
Resende.

e Widely Linear Prediction for Blind Equalization. In: IEEE International Conference
on Communications - ICC - Glasgow, Scotland, junho de 2007. Autores: Francisco J.
A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

e FEqualizagcdo de Canal Usando um Algoritmo LMS Largamente Linear Multi Split. In:
XXV Simpésio Brasileiro de Telecomunicagdes (SBrT°07), setembro de 2007, Recife.
Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

e FEqualizacdo Cega via um Banco de Filtros de Erro de Predi¢do Largamente Lineares
com Atraso de Equalizacdo. In: XXV Simpésio Brasileiro de Telecomunicacdes
(SBrT’07), setembro de 2007, Recife. Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos A.
F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

e Implementacdo e Comparagdo das Estruturas Paralela, Semi-Paralela e Segiiencial
de um Equalizador Largamente Linear em FPGA. In: XXV Simpésio Brasileiro de
Telecomunicacdes (SBrT’07), setembro de 2007, Recife. Autores: Cesar H. V.
Vargas, Francisco J. A. de Aquino e Carlos Aurélio F. da Rocha.

®  Multi-Split Widely Linear LMS Algorithm for Channel Equalization. In: XXI Colloque
GRETSI, setembro de 2007, Troyes — France. Autores: Francisco J. A. de Aquino,
Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.



Capitulo 1 17

e Fqualizacdo Cega Usando Filtro de Erro de Predicdo Largamente Linear de Passo
Varidvel, Proceedings of the 6" International Information and Telecommunication
Technologies Symposium (I12TS2007), dezembro de 2007, Brasilia — Distrito Federal.
Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

e Um Novo Equalizador Cego Misto Baseado em Filtro de Erro de Predigdo e
Algoritmo CMA Largamente Lineares, 11 Jornada Nacional de Produc¢do Cientifica em
Educagdo Profissional e Tecnoldgica, dezembro de 2007, Sdo Luis — Maranhao.
Autores: Francisco J. A. de Aquino, Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

e Andlise Estatistica do Algoritmo LMS Largamente Linear e Cdlculo do Atraso Otimo
para Equalizacdo  Largamente  Linear. XXV  Simpdsio Brasileiro de
Telecomunicacdes (SBrT’08), setembro de 2008, Rio de Janeiro — RJ. Autores:
Francisco J. A. de Aquino , Carlos A. F. da Rocha e Leonardo S. Resende.

Temos ainda um outro artigo publicado no SBrT 2008, mas sem relagdo direta com
esta tese e um artigo para revista: Equalizacdo Largamente Linear Adaptativa de Canal de

Comunicagdo Digital, submetido a Revista IEEE América Latina em agosto de 2008.

1.6 Organizacao da tese

Organizamos a estrutura e as contribui¢des desta tese como segue.

No Capitulo 2, apresentamos uma revisao bibliogrifica e a fundamentacdo tedrica
necessdria a0 bom entendimento do processamento LL e de sua aplicacdo a sistemas SISO e
MIMO. Nesse capitulo, também incluimos alguns exemplos que ilustram os conceitos
introduzidos. No final do capitulo, comentamos alguns trabalhos recentes que usam o
processamento largamente linear.

No Capitulo 3, apresentamos a equalizacdo de canais complexos usando filtros
largamente lineares quando o sinal € impréprio. Mostramos as condi¢Oes para a perfeita
inversdo de um canal FIR usando um equalizador largamente linear e o uso de algoritmos
LMS de passo fixo ou varidvel aplicado ao processamento LL. Apresentamos uma andlise
estatistica do algoritmo LMS largamente linear e a aplicacdo da transformada multi-split ao
equalizador LL. Ainda no Capitulo 3, falamos brevemente sobre a tecnologia FPGA e sobre a
implementacdo de equalizadores (lineares e largamente lineares) nessa tecnologia. Ao final do

capitulo, incluimos algumas simulagdes ilustrando cada uma das secOes apresentadas.
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Convém observar que esse capitulo € uma mescla de algumas contribuicdes nossas e de
resultados ja estabelecidos na literatura.

No Capitulo 4 estd uma parte importante das nossas contribui¢cdes: o uso e justificativa
do filtro de erro de predi¢do largamente linear para a equalizacdo adaptativa de canais de fase
ndo-minima; o estabelecimento de um algoritmo LMS de passo varidvel para esse equalizador
e a sua implementacdo em FPGA. Aqui, a equalizacdo do canal € realizada de forma
autodidata ou cega’. Nesse capitulo, também apresentamos o algoritmo RLS aplicado ao filtro
de erro de predi¢cdo LL e um equalizador robusto baseado em um conjunto de filtros de erro
de predicdo largamente lineares com atraso de equalizagao.

Finalmente, no Capitulo 5, apresentamos as conclusdes e perspectivas para a
continuacdo da pesquisa.

Incluimos ainda alguns apéndices nesta tese onde encontramos detalhes matematicos,

informag¢des adicionais ou exemplos extras que complementam os capitulos apresentados.

5 . . . o .

Usaremos os termos “cego” (blind) e “autodidata” (self-learning) como sindnimos. Na literatura, o termo
“cego” é de uso mais corrente que o termo “autodidata”. Além desses dois termos, também podemos encontrar a
expressdo “ndo-supervisionado” na literatura.
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Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo revisaremos os fundamentos do processamento largamente linear em
sistemas SISO e em sistemas MIMO. Antes, porém, apresentaremos o conceito de
circularidade e algumas propriedades estatisticas de segunda ordem de sinais complexos,
visando introduzir o processamento largamente linear.

Em seguida, relacionamos o conceito de circularidade com a estimativa largamente
linear de um sinal real ou complexo, observando quando o processamento LL pode ser
aplicado com vantagens em relacdo ao processamento estritamente linear.

Concluimos este capitulo apresentando o esquema de diversidade proposto por
Alamouti (1998) e mostramos as vantagens da utilizacdo do processamento LL nesse

esquema.

2.1 Circularidade

A idéia basica que dé suporte ao processamento LL é o conceito de circularidade. O
conceito de circularidade € detalhadamente estudado por Picinbono (1994). Apresentamos,
aqui, apenas um resumo. Deixamos para o Apéndice A alguns conceitos bdsicos e detalhes

matematicos que foram omitidos neste capitulo.

2.1.1 Conceito de circularidade

Seja z um vetor cujos elementos sdo amostras de um processo aleatério complexo
pertencente a C" e de média nula, isto é, E{z} = 0. Este vetor pode ser escrito como z = X +
. 2 2 . e s . A 2 .

Jy, onde x € parte real, y € a parte imagindria e j=+/—1. O vetor z é considerado normal (ou

gaussiano) se X e y sdo um par de vetores conjuntamente normais. Neste caso, a distribuicdo
de probabilidade deste par é definida inteiramente pelas matrizes de covariancia de x e y e
pela matriz de covariincia cruzada entre x e y. Notamos que E{z} = 0 implica em E{x} =0 ¢

E{y} =0.

19
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O vetor z é chamado de circular normal se ele € normal e, além disso, se
C2E{zz"}=0, 2.1)

onde C ¢ a matriz de pseudo-cavaridncia (Nesser e Massey, 1993) ou matriz de covaridncia
complementar (Schreier e Scharf, 2003), ou ainda, funcdo de relacdo (Picinbono e Bondon,
1997). Quando (2.1) se verifica, o vetor z € dito ser proprio. Do contrario, quando C # 0, z é
dito ser improprio. Dai decorre um conceito mais amplo para dois vetores descorrelacionados:
eles s6 sdo descorrelacionados quando a matriz de covaridncia e a matriz de pseudo-
covariancia sao ambas nulas.

Podemos verificar que, para uma varidvel aleatdria z = x +jy, com x e y independentes,
de mesma varidncia e com média nula, o valor esperado E{zz} € nulo, como detalhado no
Apéndice A, Secdo A.3. Tendo isto em vista, € facil concluir que a Equagdo (2.1) é satisfeita
para vetores complexos se as partes reais e imagindrias sdo independentes, apresentam médias
nulas e mesma variancia, ver Therrien (1992).

A Figura 2.1 apresenta um exemplo numérico de dois sinais complexos, sendo o
primeiro proprio e o segundo impréprio. O “sinal 1” foi gerado a partir da filtragem por um
sistema linear invariante com parametros complexos de um sinal formado pela soma de dois
sinais independentes com distribuicdo gaussiana e mesma varidncia, sendo o primeiro
puramente real € o outro puramente imagindrio. O “sinal 2” foi gerado a partir de um sinal
com distribuicdo gaussiana, variancia unitdria, puramente real, filtrado pelo mesmo sistema
utilizado para “o sinal 1”. Enquanto o primeiro sinal € préprio, o segundo ndo é, como
podemos ver claramente na figura ao compararmos as suas fungdes de pseudo-covariancia.

Uma conseqiiéncia imediata do conceito de circularidade em (2.1) € a “invarilncia a
rotacdo”, isto é, se z é circular normal, entdo z, = ¢% e z ttm a mesma distribuicdo de

probabilidade, sendo & um angulo qualquer em radianos.

® Prova: seja zq o vetor €%2. Se z é normal, z, também é normal. Também ¢ evidente
que Z, ¢ z tém a mesma matriz de covaridncia, e se (2.1) se verifica, a matriz C,

correspondente a z, também € nula, completando, assim, a prova.
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Figura 2.1. Exemplo de um sinal préprio e de um sinal improprio.

2.1.2 Definicoes de circularidade

Relaxando a suposicdo de normalidade, podemos ter vdrias definicdes ndo
equivalentes de circularidade. Inicialmente, considere o caso de uma varidvel aleatdria (v.a.)
escalar z. Esta v.a. é circular se, para qualquer @, z e ¢/% possuem a mesma distribui¢io de
probabilidade. Sejam A e @ duas varidveis aleatorias que denotam o mddulo e a fase de z,

respectivamente. A circularidade de z € caracterizada por:

p(a;gz)):ip(a), com 0< @< 27, (2.2)
27

onde p(a;¢) e p(a) sdo as fungdes de densidade de probabilidade (PDF) de z e A,

especificamente. Isto implica que A e ® s3o independentes e que ® ¢ uniformemente
distribuida no intervalo [0, 2m). Naturalmente, a PDF de A é arbitrdria. As defini¢des sobre

circularidade sdo apresentadas a seguir.
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Circularidade Marginal: considere que os elementos z; de um vetor aleatorio complexo z sao
v.a. complexas. Na distribuicdo marginal, consideramos separadamente cada componente
independentemente uma da outra. Isto nos leva a seguinte definicdo: um vetor aleatdrio
complexo z € marginalmente circular se seus elementos zx sdo v.a. complexas e circulares. A

PDF marginal de cada componente z; € entdo dada por (2.2), onde p(a) agora pode depender

de k.

Circularidade Fraca: um vetor aleatério z é fracamente circular se z e ¢% tém a mesma
distribuicio de probabilidade. Seja p(a;4,¢,,...,0,) a PDF conjunta de Ay e @) de Z,

1<k <m. A circularidade fraca é caracterizada por

r(a:g) = p(aid.o.....4,) (2.3)
= plag+a.d+a,...p,+a), Va. '
Como uma conseqiiéncia, p (a;gz)) pode ser descrita em fun¢do de m - 1 varidveis ¢, :
p(a:g)=p(ad—¢.....0, — ). 24

Usando o fato de que as fases sdo definidas com médulo 2x, a partir de (2.2) e (2.4)

podemos verificar que circularidade fraca implica em circularidade marginal.

Circularidade Forte: um vetor aleatério z € fortemente circular se
p(a;¢):p(a;¢l+al’¢2+a2""’¢m+am) (25)

para valores arbitrdrios de ¢4. Isto implica em

p(a;gf)):(z—lﬂ_j pa(a), com 0<gp<2r, (2.6)

o que indica que as fases sdo varidveis aleatdrias i.i.d. com distribuicdo uniforme e sdo
independentes do vetor A de médulos A, 1 <k < m. E claro que (2.5) implica em (2.3), o que

indica que circularidade forte implica em circularidade fraca.
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Circularidade Total: a circularidade total ocorre quando as varidveis aleatdrias Zp; sdo
independentes e circulares. Isto é caracterizado pelo fato que pa(a) em (2.6) pode ser escrito
como o produto de fatores de funcdes pi(ar). Notamos que circularidade total implica em
circularidade forte, e que circularidade marginal e independéncia levam a circularidade total.
A circularidade total ocorre principalmente no caso normal, com a matriz de autocorrelacdo
R, = E{zZ") diagonal. Neste caso, os mddulos Ay s sdo distribuidos de acordo com uma PDF
tipo Rayleigh. Na verdade, é facil mostrar que se um vetor aleatério complexo normal é
fortemente circular, sua matriz de autocorrelacdo é diagonal, sendo entdo totalmente circular

(Picinbono, 1994).

2.2 Funcao de relacao ou pseudo-covariancia

Seja z[k] um sinal complexo discreto no tempo, onde k é um inteiro que descreve a
dependéncia temporal do sinal. Assumindo que z[k] € aleatério e de média nula, sua estatistica

de segunda ordem € descrita pela func¢do de autocovariancia, definida por:
%[kl’kz]éE{Z[kl]Z* [kz]}’ (2.7)

onde * indica a conjugacdo complexa. Esta fun¢do, entretanto, ndo é suficiente para definir
inteiramente a estatistica de segunda ordem de z[k], especialmente quando z[k] e seu
conjugado z [k] sdo correlacionados. Neste caso, é interessante usarmos também a funcio de

relacdo, ou pseudo-covariancia, definida por:

r. [k k]2 E{z[k ]z [k, ]} - (2.8)

Em geral, se z[k] corresponde a amostragem de um sinal aleatério passa-faixa de
média nula, (2.8) € igual a zero (ver, por exemplo, Therrien (1992)) e pode, portanto, ser
omitida. Este € o caso, por exemplo, do sinal analitico de qualquer sinal estaciondrio e, de
forma mais geral, de qualquer sinal circular. Como uma conseqiiéncia 6bvia, observamos que
os sinais reais ndo podem ser circulares. Contudo, ndo existe qualquer razdo especifica para

que a pseudo-covariancia de sinais complexos seja sempre nula, sendo, por isso, necessaria

para definir completamente as estatisticas de segunda ordem.
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Da mesma forma que a func¢do de covariancia ndo pode ser arbitraria (é, por exemplo,
uma funcdo definida positiva), a funcdo de relacdo também apresenta algumas caracteristicas
proprias. O conceito de fungdo de relacdo também nos leva a rever o conceito de ruido branco
complexo.

Tendo em mente todos esses conceitos, vamos investigar agora as relacdes entre

circularidade e estacionaridade.

2.2.1 Conceito de estacionaridade

O sinal complexo z[k] € dito ser estaciondrio no sentido amplo (WSS — wide sense
stationary) se seu valor médio € constante e se sua covariancia (2.7) € uma funcdo somente da
diferenca entre os instantes de tempo k; e k,. Esta definicdo ndo implica em qualquer condi¢do
para a func¢do de relagdo em (2.8).

Podemos dizer que um sinal € estaciondrio de segunda ordem (SOS — second-order
stationary) se ele é WSS e se sua fungdo de relagdo depende também somente de k-ky. E
claro que para sinais reais os dois conceitos coincidem. Por outro lado, sinais complexos
estaciondrios no sentido amplo ndo sdo necessariamente SOS.

Assumindo que z[k] é estaciondrio, entdo a covaridncia e a funcdo de relacdo
dependem somente da diferenca k' =k —k,: 7.[x]=7.[k.k,| e r.[«x]=r.[k.k,]. Sejam
I'.(v) e R.(v) as transformadas de Fourier de y.[x] e r.[k], respectivamente. Veremos, a
seguir, as propriedades que as fungbes I v) e R, (v) precisam satisfazer.

Se z[k] € real, entdo essas duas fungdes sdo iguais e I, (v) é o espectro de poténcia do

sinal. Neste caso, I, (v) precisa ser uma fungdo simétrica, ndo negativa e a sua integral no

intervalo [-%2, ¥2] € um valor finito. Vale dizer que qualquer funcdo satisfazendo essas
condigdes pode ser considerada como sendo a transformada de Fourier da fungdo de
covariancia de um sinal real.

No caso de z[k] ser complexo, I, (v) mantém as caracteristicas anteriores, exceto a
propriedade de simetria. Como z[k] € estaciondrio, r.[k] e R, (v) sdo simétricos, isto &,
R, v) = R, (-v). Na Figura 2.2, mostramos exemplos de I, v) e R, (v) para um sinal

estacionario complexo s[k] e L', (v) para sinal real p[k], também estaciondrio.
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Figura 2.2. Transformada de Fourier (a) da fun¢do de relacdo do sinal complexo s[k], (b) da

covariancia do sinal complexo s[k] e (c) da covariancia do sinal real p[k].

Considere o vetor complexo z[k] definido por:
. T
z[k]=]z[k].2 [k]](m), (2.9)

sendo z[k] de média nula. A matriz de covariancia deste vetor é dada por E{z[k]z" [k—«]} e

possui transformada de Fourier I'_ (v), que pode ser expressa por

L) R 010
R() T.()] |

Z

T, (V):|:

onde T, (v) é denominada de matriz espectral. Como R_(v) é uma funcdo simétrica e T'_ (V)

¢ uma matriz que precisa ser nao negativa definida, entdo prontamente estabelecemos que

R, (v)* <T,(v)T,(~V). @2.11)
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Esta € a condi¢do necessdria e também suficiente que R, (v) precisa satisfazer para ser
uma transformada de Fourier de um sinal com espectro de poténcia I, (v) (Picinbono e

Bondon, 1997). Podemos verificar que a relagdo em (2.11) ocorre na Figura 2.2.

2.2.2 Ruido branco e duplamente branco

Um sinal WSS z[k] € dito ser branco se seu espectro de poténcia € constante. Em

termos de sua funcio de covaridncia, esta condi¢do € equivalente a
v.[k.k—m]| =y [m]=028[m], (2.12)

onde O"f ¢ a variancia do sinal e 5[] ¢ o impulso unitario (delta de Dirac). Entretanto, o fato

do sinal ser branco ndo estabelece qualquer condi¢c@o para a fungdo de relagdo, que pode ser
inclusive ndo-estaciondria. Por este ponto de vista, podemos ter vdrios tipos de ruidos
brancos. Se o conceito de SOS ¢ adicionado, a funcdo de relacio precisa satisfazer a restri¢ao

indicada em (2.11), que toma a forma de

R (v) <7 =(c?)" (2.13)

Em geral, € assumido que a propriedade de o sinal ser branco implica emR, (v) igual a

zero. Neste caso, podemos dizer que o ruido branco é circular. E ficil verificarmos que, para
este caso, as partes real e imagindria de z[k] sdo descorrelacionadas e brancas. Quando isso
ndo ocorre, a fun¢do de relagdo pode assumir uma forma semelhante a (2.12). Considerando a
restricdo imposta por (2.11) e levando em conta que a funcdo de relacdo € simétrica, podemos

escrever
r.[m]=u.(8[m—d]+S[m+d]), (2.14)

onde y; € um nimero complexo, d um valor inteiro positivo e |r [m]| < Gf. A partir de (2.14),

podemos expressar R, (v) por

R, (v)=2u, cos(2zv d), (2.15)

onde, de (2.13), concluimos que
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e[’ s%(af)z. 2.16)

z

Um sinal com essa caracteristica é chamado de duplamente branco (Picinbono e
Bondon, 1997). Nao ¢ dificil construir um sinal desse tipo. Considere, por exemplo, z[k] dado

por:

z[k]=(1+|a|2)_1/2(w[k]+aw’k [k—d]), (2.17)

onde w[k] é um ruido branco circular (Gf = 1), a ¢ um nimero complexo (ou real) e d é um
valor positivo inteiro. Vemos que a funcio de relagdo deste sinal corresponde a (2.14) e que
z[k] permanece um ruido branco unitario. A partir de (2.14), temos que

-1

K, =a(1+|a|2) (2.18)

Logo |,uz| <1/2, cujo valor méximo ocorre quando |a| =1. A Figura 2.3 mostra os gréficos da

funcdo de covariancia e da fun¢@o de relacdo de um sinal duplamente branco, z4[k], conforme
(2.17), com a = 0,8 (real), d = 2 e w[k] um ruido branco de média nula e variancia unitdria.

Notamos, ainda, que esse sinal é impréprio.
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Figura 2.3: Amplitudes (a) covariancia do sinal w[k], (b) funcdo de relacao de w[k], (c)
covariancia de zg[k], (d) fungdo de relagdo de zgp[k].
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Aparentemente, o sinal construido com base em (2.17) seria artificial e ndo deveria ter
aplicacdo pratica. Contudo, devemos lembrar que, por exemplo, o cddigo proposto por
Alamouti (1998) como uma técnica de diversidade no transmissor emprega o sinal e o seu

conjugado na transmissdo da informacao.

2.3 Processamento largamente linear

A idéia basica do processamento largamente linear (Picinbono e Chevalier, 1995) ¢
manusear tanto o vetor de dados complexos x[k] quanto o seu conjugado X [k] para fazer uma

estimativa da varidvel escalar y[k]:

k)= e [k x[k—n]+ > d [k]« [k —n] = ¢ [K]x[k]+a” [K]x' [k].  (2.19)

n=0 n=0

onde c,[k] e d ,[k] sdo valores complexos.

A equagdo (2.19) indica uma operagio de filtragem linear de x[k] e x"[k]. E evidente
que (2.19) nao € uma operacdo de filtragem linear no sentido cldssico. De fato, se associarmos
as saidas ¥,[k] e §,[k] com as entradas x[k] e x"[k], respectivamente, a saida associada

com x[k]+x"[k] serd ¥ [k]+7,[k]. Essa é uma condi¢do necessdria, mas ndo suficiente,

para um sistema ser linear. Entretanto, a safda associada com Ax[k]| ndo €, em geral, Ay[k]
quando A é um ndmero complexo, que é uma propriedade necessaria aos filtros lineares
classicos. Por outro lado, as caracteristicas de segunda ordem da saida i[k] podem ser
obtidas a partir da entrada x[k]. Portanto, o uso das expressdes “sistemas largamente

lineares” e “processamento largamente linear” sdo justificiveis.

A partir de (2.19), observamos que o problema da estimacdo largamente linear é
encontrar os vetores ¢ e d tais que E {| y— 5)|2} seja minimizado. Com isto em mente, notamos
primeiro que o conjunto escalar das varidveis aleatdrias complexas z na forma
z[k]:aHx[k]+be* [k], onde a e b pertencem a C", constitui um espaco linear. Este
espaco se torna um subespaco de Hilbert com o produto escalar definido por

<z1, z2> =FE {zlz;} . Como conseqiiéncia, i[k] € a projecdo ortogonal de y[k] neste subespago
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e ¢ caracterizado pelo principio da ortogonalidade, isto &, (y[k]— &[k]) ¢ ortogonal a todos

os componentes de x[k] e de X*[k]. Este fato nos permite escrever
E{y [k]x[k]} = E{y" [k]x[x]} e E{5"[k]x [k]}=E{y"[£]x'[x]}. ~ (220)

A partir de (2.19) e (2.20) e omitindo a dependéncia temporal “[k]” por questdo de

simplicidade, podemos obter o sistema de equacdes

Re+Cd=r, (2.21)
C'c+R'd=s", (2.22)

onde
R=E{xx"}; C=E{xx"}; r=E{y'x}; s= E{yx}. (2.23)

As solucdes 6timas, segundo o critério MSE (LL) para ¢ e d podem ser expressas por:

c=[R-CR"C'['r-CR™"s"] (2.24)
d=[R' -c'R'C["|s' —~C’'R'r]. (2.25)

O MSE correspondente vale:
g’ =P —cr-d"s", (2.26)

2 . . . .
onde P =FE {| y| } Este erro é menor que o obtido pelo processamento estritamente linear, o

qual € igual a 82 =P, —r”R7'r. A vantagem do procedimento LL sobre o estritamente linear

é caracterizada pela quantidade &£, = &; — &, expressa também por

& =[s'~CR ] [R'-CR'C] [s'-CRr]20. (2.27)
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A igualdade em (2.27) ocorre somente quando s'—C'R'r=0, pois a matriz
R*—C'R'C é definida positiva. Note que, neste caso, d = 0, o que corresponde a um
processamento estritamente linear.

A seguir, analisaremos a relacdo entre circularidade e processamento largamente
linear. Na subsecdo 2.3.4, apresentamos rapidamente um comentdrio entre o processamento

LL e o estritamente linear aplicados ao problema de deteccao e estimagao.

2.3.1 Caso conjuntamente circular

Ocorre quando o sinal for préprio, isto é, C = 0, e, além disso, s=FE { yx}: 0. Nesse
caso, 0s sinais y e X sdo conjuntamente circulares. Como exemplo de um sinal circular temos
o sinal analitico de um sinal real estaciondrio. Para esta situacdo, o sistema de equagdes (2.21)
e (2.22) se reduz ao caso estritamente linear, Rc =r, € nenhum ganho pode ser obtido com o

processamento LL sobre o processamento estritamente linear.

2.3.2 O vetor de observacao é circular

Nessa situacdo, a matriz C = 0, mas s ndo € nulo. Esta situacdo pode ocorrer, por
exemplo, em um sistema DS-CDMA (Direct Sequence Code Division Multiple Access) com
uma constelacdo QPSK e sinal interferente nao-circular (Gelli er al., 2000). Para este caso, as
equagdes (2.21) e (2.22) sdo bastante simplificadas e os coeficientes 6timos podem ser

calculados por:
c=R'red =R’'s. (2.28)

Nesse caso, ocorre um ganho do procedimento LL sobre o processamento estritamente

linear, que pode ser expresso por ¢, =s”"R7's>0.

2.3.3 O sinal transmitido é real

Consideremos, agora, o caso de um sinal real y (proveniente de uma constelacio PAM,
por exemplo) sendo transmitido através de um canal de comunicagdo modelado como um

sistema linear com parametros complexos. Neste caso, o sinal recebido x é também complexo
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e impréprio. Para este caso, podemos chegar facilmente a conclusdo de que r = s. Isto acaba

por resultar em ¢ = d* e, em conseqii€ncia,

5 =2%{c"x}. (2.29)

Em outras palavras, a estimativa y de um equalizador/estimador largamente linear de
um sinal real é também um sinal real, o que ndo ocorre com um equalizador/estimador

estritamente linear. O ganho nesse caso € dado por s§ =c"r.

2.3.4 Deteccao e estimacao: comparacao entre processamento LL e
estritamente linear

Schreier et al. (2003) realizaram uma andlise comparativa entre os processamentos
estritamente linear e o largamente linear aplicados aos problemas de estimacdo e deteccgdo.
Nessa andlise, eles mostram que o0 MSE de estimagdo do processamento LL € sempre menor e
pode chegar a ser a metade do MSE do processamento estritamente linear quando a energia do
ruido de estimagdo tende a zero.

J4 para o problema de deteccdo, Schreier et al. mostram que o ganho miximo de
desempenho também pode chegar a dois quando a energia do ruido tende a zero ou, ao
contrério, quando a energia do ruido € muito maior que a energia do sinal.

No Apéndice A, mostramos um resumo do artigo desses pesquisadores com a sua
formulagio matemética. E interessante notar que, para o caso de equalizacio, seja ela treinada
ou cega, o ganho do processamento LL sobre o linear pode ser muito maior que um fator de

dois. Mostraremos isto nos capitulos 3 e 4 desta tese.

2.4 Exemplos de sinais complexos improéprios

Vimos que a convolu¢do de uma seqiiéncia de dados pertencente a uma constelagio
real por um canal complexo gera um sinal impréprio. Além dessa situagdo 6bvia em que o
processamento largamente linear € superior ao processamento linear, existem constelagcoes
complexas que também sdo impréprias e, conseqiientemente, podemos esperar um ganho

adicional ao empregarmos o processamento largamente linear.
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As técnicas de modulagdo complexas que apresentam um deslocamento (“offser”) das
componentes em quadratura em relagdo as componentes em fase sdo conhecidas como
“staggered modulation”. Exemplos dessa classe de sinais sdo: modulacio OQAM (“offset
quadrature amplitude modulation”), MSK (“minimum-shift keying”) e suas variantes como a
modulacdo GMSK (“Gaussian minimum-shift keying”), a qual é empregada no sistema GSM
(“Global System for Mobile Communication”). Todas estas constelacdes complexas geram
sinais improprios ap6s serem filtradas por um canal complexo.

A constelagdo de um sinal OQAM ¢ igual a uma constelacio QAM convencional, mas
sem as transicdes de 180° graus. As transi¢oes de 180° podem causar grandes variagdes na
amplitude do sinal e a sua passagem por zero. Se forem usados amplificadores nao-lineares,
0s quais sdo mais eficientes em relacdo ao consumo de energia, o sinal serd distorcido e o
espectro do sinal de saida serd degradado (Goldsmith, 2005).

A Figura 2.4 apresenta o diagrama de blocos de um transmissor OQAM (as outras
modulagcdes “staggered” seguem esse mesmo esquema). Neste transmissor, os dados de
entrada t€ém uma taxa de bit R,. Apds o conversor série/paralelo a taxa é reduzida para R,/2. O
atraso 7, = 1/R, € introduzido somente na seqiiéncia de bits ao(7). Esta defasagem entre as
seqiiéncias a(t) e ap(t) garante que a transicdo de fase de um simbolo OQAM para outro seja
de apenas 90°. A seguir, mostraremos que um sinal OQAM apds passar por um canal
complexo € impréprio.

Para a transmissdo do sinal OQAM sobre um canal seletivo em freqii€éncia, podemos

escrever o sinal recebido, sem ruido, como (Gerstacker et al., 2003):

r(t)= i (—1)”a[2n]g(r—2n7;)+j§ (-1)"a[2n+1]g(t-(2n+1)T,),  (2.30)

N=—o0 y=—oc0

onde g(t), 2Ty, a[2n] e a[2n+1] denotam a resposta ao impulso incluindo todos os efeitos do

canal continuo, a duracdo do bit e as componentes em fase e quadratura do sinal OQAM,

respectivamente. Os simbolos a[] pertencem a uma constelacdo +/M -dria ASK.

Apés a amostragem a taxa de simbolo 1/7}, podemos escrever (2.30) como

+oo

it = D, Ao [m] & (KT, —mT, )+ j i a,[m)g(kT,—mT,),  (2.31)

m=—oo m=—oo

r[k]zr(t)
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Figura 2.4: (a) Diagrama de blocos de um transmissor OQAM, (b) sinais / e Q defasados de
Ty, (c) transicdo entre os simbolos de uma constelagio OQAM de quatro pontos, (d)
constelacdo 16-OQAM mostrando as transi¢des, (€) constelacdo 16-QAM.
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com
(_1)111/2 [ ] m ar
ay[m] = am (2.32)
0, m impar
[ ] 0, m par )33
a|m|= - .33)
1 (_1)(111 1)/2a[m], m l,mpar' (
Sendo que
a, [m]+j511 [m] = j’”a[m]. (2.34)
Portanto, a seqiiéncia recebida F[k] depois da compensacio de fase®, pode ser
expressa por

Flk]= 3 h[n]ak—n], com h[n]=j"g(nT). (2.35)
p—
Assim, podemos representar o sinal recebido pertencente a uma modulacio OQAM
como sendo o resultado da convolu¢do de um sinal real por um canal complexo e, portanto, o
processamento largamente linear pode ser aplicado vantajosamente. De forma semelhante,
também pode ser mostrado que para a modulacio MSK a Expressdo (2.35) é uma boa
aproximacao do sinal recebido depois da amostragem e da compensacdo de fase.

Vale a pena ressaltar que Jerry C. Tu (1993) mostrou que os equalizadores
convencionais projetados para esquemas de modulacio QAM/QPSK sdo sub-6timos para as
modulagdes com “offser”. No mesmo artigo, o autor apresentou um esquema de equalizacdo
DFE (“Decision Feedback Equalization™) alternativo que aproveita o fato da modulagdo com
“offset” ser “alternada” entre os eixos real e imagindrio. No esquema proposto € usado um
conversor série/paralelo e um atraso T}, apds o filtro “feedforward’, gerando uma seqii€ncia

de dados ‘“reais” e outra seqiiéncia de dados “imagindrios”, ambas pertencentes a uma

constelacdo v M -aria ASK.

% De acordo com (2.34), ag [m]+ Jja, [m] ¢ gerada pela rotag@o de a[m] por um angulo de mn/2. No receptor, a

rotagio pelo angulo de -kn/2 (compensagio de fase), ou seja, a multiplicagdo da amostra por j* é realizada no
instante k.
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2.5 Processamento LL e coddigos espacio-temporais de bloco
(STBC)

A codificagdo espdacio-temporal foi introduzida com o objetivo de combater o
desvanecimento em situagdes em que podem ser empregadas miltiplas antenas transmissoras
€ uma ou mais antenas receptoras. O processamento LL apresenta um desempenho melhor
que o processamento estritamente linear no caso de uma transmissdo usando o cdodigo
espacio-temporal de bloco proposto por Alamouti’ (1998), independentemente da constelagio

usada ser real ou complexa (Gerstacker et al., 2004).

2.5.1 Esquema de Alamouti

Faremos uma breve revisdao do esquema de diversidade na transmissdo proposto por
Alamouti (1998), no qual sdo usadas duas antenas transmissoras € uma antena receptora. O
canal é considerado plano e aproximadamente constante durante a transmissdo de dois
simbolos consecutivos. A Figura 2.5 mostra a representacdo em banda base desse esquema.

Em um dado periodo T de simbolo, dois sinais sdo transmitidos simultaneamente a partir das

duas antenas transmissoras. A antena transmissora 1 envia o sinal « [k] e a antena 2 envia o
: Z 2 z z . . &
sinal a, [k] No préximo periodo de simbolo, a antena 1 envia o sinal —a, [k] e a antena 2

envia o sinal af [k] Esta operagdo estd mostrada na Tabela 2.1. As seqiiéncias a;[k] e az[k]

sdo consideradas identicamente distribuidas e pertencentes a uma constelacdo M-dria

complexa ou real com varidncia o .
. P i6)
O canal entre a antena transmissora 1 e a antena receptora é indicado por h, = e’”! e

. L, 6 ..
entre a antena transmissora 2 e antena receptora é denotado por h, =a,e’”?. Os sinais que

chegam ao receptor pOde S€r eXpressos Como

rlk]=r(kT,) = ha,[k]+ ha, [k]+n[k] (2.36)
rlk+1]=r(kT, +T,) = -ha, [k]+ ha; [k]+n[k+1], (2.37)

7 O esquema proposto por Alamouti, devido a sua simplicidade e elegancia j4 faz parte dos padroes W-CDMA e
CDMA-2000 (Gesbert, 2003).
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onde n[k] e n[k+1] sdo sinais complexos que representam o ruido e a interferéncia captados
pelo receptor. O combinador mostrado na Figura 2.5 realiza o seguinte calculo usando os

valores /4, e h; estimados:

a [k]=hr[k]+hr [k+1]=(of + 02 )a [k]+k n[k]+hyn’ [k+1] (2.38)
a, [k]=iyr[k]-hr [k +1]= (o} +a2 )a, [k]~ hn' [k +1]+in’ [k]. (2.39)

Esses sinais obtidos sdo enviados ao detector de méxima verossimilhanca para a

decisdo dos simbolos recebidos.

a, [ k] a, [k ]
. [K] a [k]
Antena tx 1 A Antena tx 2

Antena rx
Adigdo de ruidos k]
e interferéncias nlk+1]

Estimador  F———» combinador
de canal ——P

i vh © Jald] el

Detector de mdxima verossimilhanca

v v

K] y [k]

Figura 2.5. Esquema Alamouti: diversidade na transmissao.

TABELA 2.1: ESQUEMA DE CODIFICACAO ALAMOUTI

Antena 1 Antena 2

Instante k7 a,[k] a, [k]

Instante kT+7 —a; [k ] “i* [k ]
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2.5.2 Processamento LL e o esquema de Alamouti

Considerando o esquema de Alamouti, as seqiiéncias de saida das antenas

transmissoras 1 e 2 podem ser descritas por

s[k]: al[m], k=2m
1 —ay[m] , k=2m+1

(2.30)
a [m] s k=2m
5,[k]= i
a, [m] , k=2m+1.

Devido a repeticdo do sinal, os processos si[]e s2[] s@o conjuntamente
cicloestaciondrios com periodo 2. Para a nossa andlise, entretanto, é mais conveniente

organizar essas componentes polifasicas em um unico vetor (Gerstacker et al., 2004):
s{m]2[s,[2m] s,[2m] 5[2m+1] s,[2m+1]] . (2.31)

A func¢do de relagdo desse vetor pode ser calculada por

C[K] = E{s[m]sT [m —K]} , (2.32)
20 0 0 |
00 0 1 02 0 o
~ |00 -1 0 “ )
Clx]=6[x] | o o -1 o oltlo o ((53) o | (2.33)
Looooof ) (zfj)*

onde (faz = E{(al [k])z} = E{(a2 [k])z} . Por exemplo, para uma constelacio M-PSK, com M >

2, &= 0. Dessa forma, como C[K]¢04x4, o processo S[] € improprio (rotacionalmente

variante) e o uso de processamento LL pode melhorar o desempenho do receptor.
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2.6 Revisao bibliografica

Além dos trabalhos sobre os fundamentos do processamento largamente linear
realizados principalmente por Picinbono, nos ultimos anos tém surgido diversas aplicagdes
que utilizam o processamento LL. Iremos, agora, fazer uma rdpida revisdo de alguns desses
trabalhos que empregam o processamento LL e de algumas teses que abordam principalmente

a equalizacdo de canais de comunicacao.

2.6.1 Sistemas SISO

Talvez o trabalho mais interessante sobre equalizacdo LL seja o de Gerstacker et al.
(2003). Neste artigo os autores descrevem vdrios esquemas de equalizacdo usando
equalizadores lineares e com realimentacdo (DFE), além de revisarem o0s conceitos mais
importantes para o processamento LL. Os autores também derivam um algoritmo LMS LL e o
aplicam na equaliza¢do de canais fixos e canais aleatorios.

Dielt et al. (2005) mostram que o processamento LL combinado com deteccdo
iterativa (receptor turbo) apresenta um desempenho superior aos esquemas lineares e uma
complexidade computacional de mesma ordem.

Schober et al. (2004) introduzem e analisam trés algoritmos estocasticos (LMS) cegos
ou semi-cegos (‘“data-aided”) para filtros LL aplicados a supressdo de interferéncias no
sistema DS-CDMA. Os autores mostram que esses algoritmos apresentam uma complexidade
computacional levemente menor que os seus correspondentes lineares, para o caso de todos os
usudrios usarem constelagdes reais.

Gelli et al. (2000) apresentam estruturas LL para deteccao multiusudrio de sinais em
um sistema CDMA. Eles mostram, através de simulacdes, que essas estruturas apresentam um
desempenho superior aos receptores lineares convencionais, em termos de capacidade de
supressao de interferéncias, tanto em banda larga quando em banda estreita.

Jeon et al. (2006) propdem um algoritmo MOE (“minimum output energy”) LL para
receptores CDMA. Esse algoritmo € aplicavel tanto para constelagcdes complexas quanto reais,
sendo esta a sua maior vantagem. Quando o sinal empregado é real (modulacdo com valores
reais) ou a interferéncia é impropria, o algoritmo apresenta um desempenho muito superior
aos algoritmos MOE lineares. Em contrapartida, perde em desempenho quando comparado ao

algoritmo LL proposto por (Schober et al., 2004), citado acima.
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2.6.2 Sistemas MIMO

O numero de trabalhos enfocando sistemas MIMO e processamento LL disponiveis na
literatura ainda € relativamente pequeno. A seguir, destacaremos apenas dois desses trabalhos.

Um equalizador MMSE baseado em um DFE LL construido com estruturas FIR para a
compensacao de canais MIMO dispersivos no tempo € proposto por Mattera et al. (2005). Os
autores mostram que esta combinacdo apresenta um melhor desempenho em relacdo aos
equalizadores LL. e DFE ao custo de um incremento moderado no esfor¢o computacional.
Também € mostrado que a estrutura DFE LL € mais sensivel a erros na estimagdo da ordem
do canal ou da sua resposta ao impulso.

O segundo trabalho (Gerstacker et al., 2004) foca o uso do cédigo de bloco espécio-
temporal (STBC - space-time block code) proposto por Alamouti (1998) no desenvolvimento
de receptores para canais com desvanecimento seletivos na freqiiéncia. Nesse trabalho, os
autores demostram que s6 € possivel o emprego de equalizadores convencionais quando o
nimero de antenas receptoras € pelo menos igual ao numero de antenas transmissoras.
Também € salientado que essa restricdo pode ser contornada pelo emprego de estruturas LL,
permitindo o uso de diversidade somente na transmissdao (Nt = 2 e Ng = 1). Os resultados de
simulagdo apresentados mostram que o processamento LL pode ser empregado

vantajosamente em receptores GSM/EDGE (“Enhanced data rates for GSM evolution”™).

2.6.3 Teses consultadas

Comentaremos brevemente as teses de doutorado de Sterle (2005) e Kuchi (2006) que
abordam o processamento largamente linear.

O foco principal da tese de Sterle € a exploragdo do processamento largamente linear
em sistemas de comunicagdo MIMO. Essa tese consta de apenas trés capitulos. No primeiro, é
apresentado o modelamento do canal MIMO e o ganho de um sistema de comunicacdo
MIMO sobre um sistema SISO, tendo como ponto de vista a teoria da informagdao. Também
nesse primeiro capitulo, sdo comentadas estratégias de equalizacdo MIMO (ndo largamente
lineares). No segundo capitulo, o foco € a equalizacdo de canais MIMO usando uma estrutura
DFE largamente linear. No terceiro capitulo, é estudado o projeto de transceptores largamente
lineares considerando que o canal é conhecido tanto no receptor quanto no transmissor. Os

principais resultados da tese de Sterle estdo publicados em Mattera et al. (2003 e 2005).
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J4 a tese de Kuchi traz uma generalizacdo do processamento (filtragem) largamente
linear aplicado a equalizagcdo e supressdo de interferéncias em sistemas PAM/QAM, para os
casos de duas ou mais antenas receptoras € uma oOu mais antenas transmissoras. A
generalizacdo proposta por Kuchi reside no fato de que o processamento LL passa a ser
aplicavel também quando sdo usadas constelacdes complexas do tipo QAM. Os principais
resultados apresentados na tese de Kuchi estdo condensados em Kuchi et al. (2005).

Além dessas duas teses diretamente relacionadas com a nossa pesquisa, consultamos
vdrias outras teses defendidas recentemente que abordam o problema de equalizacdo cega.
Entre esses trabalhos podemos destacar: Claudio Bordin Jr. (2006), Romis Attux (2005) e
Magno Silva (2005).

Na tese de Bordin Jr. sdo propostos e analisados métodos numéricos para a
equalizacdo autodidata de canais de comunicacdo FIR baseados em filtros de particulas, uma
técnica recursiva para solu¢do Bayesiana de problemas de filtragem estocdstica. Esses filtros
apresentam robustez e velocidade de convergéncia melhores que os métodos baseados
exclusivamente em momentos. O autor reconhece, entretanto, que devido o elevado custo
computacional das técnicas propostas, elas ainda ndo sdo adequadas tendo em vista uma
aplicacdo prética.

J4 a tese de Romis Attux versa sobre a equalizacdo e identificacdo de sistemas usando
estruturas e algoritmos nao-lineares, entre eles: algoritmos genéticos, redes neurais e logica
Fuzzy (nebulosa). Vale a pena ressaltar que o emprego de tais técnicas acarretam um grande
esfor¢co computacional quando comparadas as técnicas cldssicas que utilizam um algoritmo do
tipo gradiente.

A tese de Magno Silva é um pouco mais “convencional”. Depois de uma excelente
introducdo ao problema de equalizacdo cega de canais de comunicacdo, sao propostos
algoritmos baseados em EOS (CMA acelerado) para os casos mono e multiusudrio. Ainda
nessa tese, sdo propostos um equalizador concorrente DFE-CMA e um equalizador DFE

hibrido que usa uma rede neural para tentar evitar a realimentacao de decisdes erradas.

2.7 Conclusao do capitulo

Neste capitulo apresentamos os conceitos de circularidade, ruido duplamente branco,

funcdo de relacdo, sinal proprio e sinal impréprio, que fundamentam o processamento
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largamente linear. Introduzimos também o processamento LL aplicado a estimacdo
largamente linear e discutimos alguns casos em que ele pode ser aplicado vantajosamente.

Na Secdo 2.5 mostramos exemplos de sinais complexos que apresentam a
caracteristica de impropriedade. Em seguida, revisamos o esquema de Alamouti de
diversidade na transmissdao. Com esse esquema de codificacdo espacio-temporal de bloco, ndo
importa se a constelacdo usada € real ou complexa, o sinal recebido serd sempre improprio e o
processamento LL sempre podera ser aplicado.

Finalmente, concluimos este capitulo com alguns comentérios sobre diversos trabalhos
(artigos e teses) encontrados na literatura que aplicam o processamento LL ou abordam o
problema de equalizag¢do de canais de comunicagao.

No préximo capitulo, aplicaremos os conceitos aqui estabelecidos, tendo como foco
principal a equalizagdo de canais complexos em sistemas SISO usando equalizadores

largamente lineares.
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Equalizacao Largamente Linear em Sistemas SISO

Neste capitulo aplicaremos o processamento LL e os conceitos apresentados no capitulo
anterior para a equalizagdo de canais complexos usando filtros transversais. Usaremos
o algoritmo LMS na sua versao LL (LMS-LL) para a adaptacdo dos coeficientes dos
equalizadores LL. Estes equalizadores poderdo, portanto, apresentar um desempenho superior
aos equalizadores lineares ao compensar canais complexos quando forem transmitidos sinais
“reais”. Estaremos, assim, usando sinais improprios € que nao sao duplamente brancos. Neste
capitulo, nos limitaremos a equalizac@o treinada. O problema de equalizacdo autodidata serd o
foco principal do préximo capitulo desta tese.

Inicialmente, justificamos a necessidade de equalizacdo de um canal de comunicagdo e
discutimos brevemente sobre os equalizadores lineares. Em seguida, projetaremos
equalizadores largamente lineares 6timos para canais complexos. Mostraremos que esses
equalizadores 6timos precisam ter apenas a mesma ordem do canal para sua perfeita inversao,
0 que ¢ uma grande vantagem em termos de complexidade computacional. Essa inversio ¢
possivel mesmo nos casos em que o canal apresente nulos espectrais. Tal resultado ndo pode
ser considerado novo, mas nio tem sido destacado na literatura. Em seguida, apresentamos o
algoritmo LMS-LL e realizamos sua andlise estatistica. Na se¢do seguinte, comentamos
rapidamente sobre o uso de passo varidvel no algoritmo LMS-LL. Aplicamos a transformada
Multi-Split ao equalizador LL na Se¢do 3.8. Na tltima sec@o deste capitulo, implementamos o
equalizador LL de passo fixo em FPGA.

No final do capitulo, encontramos uma ampla secdo dedicada a ilustrar a teoria

apresentada através de varios exemplos numéricos de simulagao.

3.1 Equalizacao linear

Os canais de comunicacdo, em geral, sdo variantes no tempo e podem causar
interferéncia entre simbolos (IES). A reducdo da IES € requerida quando a duracdo 7 do

simbolo € da mesma ordem de grandeza do valor rms 7, do espalhamento de atraso do canal.

Por exemplo, telefones sem fio operam tipicamente em lugares fechados, onde o
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espalhamento de atraso é pequeno. Considerando, ainda, que a transmissdo de um sinal de voz
requer uma taxa de dados relativamente baixa, a equalizacdo nesse caso ndo se faz, em geral,
necessdria. Por outro lado, o padrdo celular digital IS-54 € projetado para uso em ambientes
abertos, onde T, = T,. Por isso a equalizacdo faz parte desse padrdo. Aplicagdes que requerem
altas taxas sdo mais sensiveis ao espalhamento de atraso e geralmente requerem equalizadores
de alto-desempenho no receptor ou outras técnicas de redugdo de IES. De fato, o tratamento
dos problemas decorrentes do espalhamento de atraso € um dos pontos mais desafiadores para
a transmissdo de dados em altas taxas em sistemas de comunica¢do (Goldsmith, 2005).

Em geral, na saida do equalizador existe um dispositivo de decisdo (quantizador) que
determina qual simbolo da constelacdo transmitida € o mais préximo ao sinal obtido na saida
do equalizador. A Figura 3.1 ilustra os efeitos de um canal complexo em uma constelacao 4-
QAM e a mesma constelagdo apds ser compensada por um equalizador. Para este exemplo, os
simbolos na saida do dispositivo de decisdo sdo corretos, pois o diagrama de olho apds o

equalizador estd bem aberto.

= 2 2
E
1b--- T O '_g 1} 14 g *»o
e
D ............................ ‘% D . D ............................
1 T R =R b i *. ...
L
2 -2 - 2
2 0 2 %70 paterealdosmal 2 2 0 2
(&) constelagfo onginal {b) constelacfio apds o canal {c) constelacio equalizada

Figura 3.1. Exemplo dos efeitos de um canal de sobre uma constelagdo 4-QAM e sua
equalizacdo: (a) constelacdo transmitida, (b) constelacdo na saida do canal, (c) constelagio
equalizada.

No projeto de equalizadores, € necessario existir um equilibrio entre a redu¢do da IES
e uma possivel amplificacdo de ruido, ja que tanto o ruido quanto o sinal sdo filtrados pelo
equalizador. Além disso, como o canal € variante no tempo, o equalizador deve ser um filtro
adaptativo. Para que ele tenha essa caracteristica de adaptabilidade, deve haver um algoritmo
de adaptacdo que ajuste os valores dos seus coeficientes. Contudo, quando o canal varia
rapidamente, o ajuste dos coeficientes do equalizador pode ndo acompanhar a variacdo do
canal e o desempenho do equalizador ndo serd satisfatorio.

Existem dois critérios para a reducdo da IES que sdo amplamente usados nos

algoritmos adaptativos: os critérios ZF (zero forcing) e MSE (mean square error). O primeiro
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a ser proposto na literatura foi o critério ZF, nos trabalhos pioneiros de R. Lucky de 1965 e
1966, publicados no Bell System Technical Journal.

Um equalizador ZF tenta minimizar a distor¢io® D provocada pelo canal utilizando o
critério minimax. Como este critério ndo leva em conta o ruido presente na comunicagdo, a
equalizacdo ZF tende a amplificar mais o ruido que um equalizador usando o critério MSE.
Além disso, ndo € garantida a convergéncia do algoritmo quando o diagrama de olho do sinal
bindrio ndo equalizado estd fechado, isto é, quando D > 1. Esses sdo os principais motivos
para o uso mais difundido do critério MSE em relacdo ao critério ZF. Apesar disso, devido a
simplicidade dos equalizadores ZF, esses foram os primeiros a serem incorporados aos
modems comerciais (Benedetto et al., 1987).

No seu artigo original, Lucky (1965) também apresenta uma implementacao pratica de
um equalizador ZF com 13 coeficientes, sendo o coeficiente central fixo, € a proposta de uma
estrategia mais elaborada para o algoritmo ZF quando D > 1. A expressdao ‘“‘equalizacdo
adaptativa” comegou a ser usada a partir do artigo de Lucky de 1966.

Em geral, o algoritmo de adaptacdo utiliza um sinal de erro para realizar o ajuste nos
coeficientes do equalizador. O sinal de erro pode ser calculado pela diferenga entre um sinal
de referéncia (sinal desejado) e a saida do equalizador. Dependendo de como esse sinal de
referéncia tenha sido obtido, o equalizador pode estar operando em um dos seguintes modos:
treinamento, decisdo direta (tracking - rastreamento) e modo autodidata ou cego.

No modo de treinamento, uma seqiiéncia de dados conhecidos € transmitida e a mesma
seqiiéncia € gerada no receptor. Pela comparacdo da saida do equalizador com a réplica
sincronizada armazenada no receptor (sinal de referéncia), os parametros do filtro sdo
ajustados. O modo de decisdo direta ocorre ao final da fase de treinamento, quando o
dispositivo de decisdo ja deve estar tomando decisdes confidveis, sendo a seqiiéncia de
treinamento substituida pela saida do dispositivo de decisdo. Quando ndo existe uma
seqiiéncia de treinamento disponivel para a inicializacio do equalizador, mas somente o
modelo estatistico do sinal transmitido, entdo o equalizador opera no modo autodidata.

A Figura 3.2 mostra dois diagramas de blocos representando um equalizador linear
formado por um unico filtro digital e o equalizador DFE (decision feedback equalizer). Nesse

exemplo, os dois equalizadores usam apenas filtros do tipo FIR (finite impulse response). Esta

% A distorcio D é definida como (Lucky, 1965): D = (1/ hy) Z

n=—oo,n#0

hn

, sendo h, a resposta ao impulso do canal e

hy o impulso de maior energia.
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restricdo ndo € “obrigatdria”’, mas, na prdtica, a maioria dos equalizadores ndo utiliza
estruturas IIR (infinite impulse response) (Monsen, 1971). Nos dois casos, os equalizadores
tentam compensar os efeitos do canal e produzir uma estimativa correta do simbolo recebido.
O erro de estimativa e[k] € utilizado para ajustar os valores dos coeficientes dos filtros no caso
de um processamento adaptativo. A resposta desejada d[k] pode vir de uma seqiiéncia de
treinamento, quando isso for possivel, ou dos simbolos decididos d[k].

Nesses equalizadores, a decisdo pelo simbolo d[k] depende somente do simbolo a[k]
na entrada do quantizador, ou seja, ocorre uma decisdo simbolo a simbolo. Essa é uma
solucdo subdtima que apresenta uma baixa complexidade computacional, podendo ser
facilmente implementada por um circuito digital.

O desempenho do equalizador linear tende a ser pobre em canais que possuem zeros
proximos ao circulo de raio unitdrio (CRU). O equalizador DFE é mais robusto nesse tipo de
cendrio e apresenta uma menor TEB. Entretanto, se um simbolo for decidido erroneamente,

poderd ocorrer uma rajada de erros (“erro burst”) devido a realimentacgao.

Stmbal ruido Dispositivo de
imbolo decisdo
Transmitido alk]
—p| canal Filtro FIR P - p dlk]
alk] - —-I ¥()
Resposta (4] —|_
desejada: elk]
(a)
Resposta d[k] _|_ e[k]
Simbol desejada :
imbolo
Transmitido
—p| canal Filtro FIR _—I—_ p  dlk]
alk] Y0
ruido
Filtro FIR I‘i
iltro de realimentacdo)

Figura 3.2: Diagrama de blocos (a) equalizador transversal (b) DFE.

Um outro ponto que deve ser levado em conta diz respeito a estabilidade do
equalizador. Um filtro transversal (filtro FIR) é uma estrutura inerentemente estavel, mesmo

que tenha muitos coeficientes. Um filtro IIR pode ter um desempenho superior em relagdo a
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um filtro FIR, no contexto de equalizag@o de canal, com um nimero inferior de coeficientes, o
que leva a uma economia de energia e hardware. Entretanto, especialmente no contexto
adaptativo, sua estabilidade é um ponto critico € ndo existe um compromisso possivel entre
baixa complexidade computacional e uma possivel instabilidade, como destaca Barbosa et al.
(2000). Esse € um dos principais motivos da predilecdo do uso de filtros lineares transversais
para o problema de equalizacdo. Isso, contudo, ndo impede que um equalizador cego utilize
um filtro IIR, mas para isso o algoritmo adaptativo precisa ser especialmente robusto e, em
conseqiiéncia, complexo, como podemos ver na tese de doutorado de Attux (2005).

Um equalizador pode ser implementado no receptor em banda base, RF, ou IF. A
maioria dos equalizadores € implementada digitalmente depois de conversdo A/D em banda

base (Goldsmith, 2005; Rappaport; 1996).

3.2 Equalizador largamente linear

A Figura 3.3 mostra o modelo de um equalizador largamente linear (equalizador LL).
Os filtros f*[k] e g*[k] sdo do tipo FIR e de ordem P. Um ponto fundamental para este
equalizador € a operacdo de conjugacdo efetuada antes do filtro g*[k]. Assumiremos que a
seqiiéncia de simbolos transmitidos, representada por a[’], é constituida por simbolos de uma

constelagio real, independentes, identicamente distribuidos (i.i.d.) e com variancia o .

z

Considerando uma equalizacdo adaptativa, o erro e[k] é usado para o ajuste dos
coeficientes através de algum algoritmo adaptativo, como o algoritmo LMS. Quando o
equalizador estd na fase de treinamento, a resposta desejada é uma versao de a[k] atrasada de
ko amostras (ko > 0). Apds essa fase de treinamento, o equalizador entra na fase de decisdo
direta e a resposta desejada serd o simbolo decidido d[k]. A escolha do valor ko deve ser
criteriosa (e vai depender de cada canal), para que obtenhamos o melhor desempenho do
equalizador (Voois et al., 1996; Al-Dhahir e Cioffi, 1995; Endres et al., 1996).

O ruido #[k] é considerado gaussiano complexo, branco, circular (préprio), com média
nula, aditivo e com variancia G,? . O canal ¢ admitido ser verdadeiramente complexo, isto &,
%{hi[-]};to e 3{@[-]}7&0, 0<i<L, de ordem L e representa os efeitos combinados da

filtragem de transmissdo, do canal continuo no tempo, filtragem de recep¢do e da

amostragem.
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ruido #[k]
Simbolo
Transmitido canal k] ” Dispositivo
—> hlk] fHk] de decisao
alk]
: * alk)
O || T + B
alk () >
(lj{espo(sjta d[k] e[k]
escjada: _|_
Figura 3.3: Modelo LL para filtragem inversa (equaliza¢do).
k
Simbolo ik
Transmitido k]

—»{ k] Ak
alk]

Figura 3.4: Modelo multicanal (polifdsico) equivalente.

Ainda de acordo com a Figura 3.3, considerando uma transmissdao com modulac¢ao
linear sobre um canal com IES, podemos expressar o sinal complexo discreto equivalente
recebido em banda base, r{k], depois de uma amostragem a taxa de simbolo e sincroniza¢ao

perfeita da portadora, por

r[k]= > b, [k]alk—m]+n[k]. 3.1

m=0

O simbolo d[k], calculado na saida do equalizador, pode ser expresso por

OB WAGRCI WAL !

=t" [k]r[k]+g" [k]r"[«],

(3.2)

onde definimos os vetores flk], g[k] e r[k] como: f[k]é[fo[k] fl[k] fP[kHT,

glk]2[g[k] s[k] . g [k]] er[k]2[r[k] rlk=1] ... r[k-P]].
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O equalizador linear da Figura 3.3 também pode ser representado utilizando uma
estrutura multicanal (sistema polifdsico), como indica a Figura 3.4 (Gerstacker et al., 2003).
Neste caso, o canal € modelado como dois subcanais complexos conjugados (h[k] = hy [k] =

hlk]). Os ruidos #:[k] e nz[k] também sdo conjugados, mutuamente descorrelacionados (ver
Secdo 2.1) e apresentam a mesma variancia, E{| nl[k]lz} = E{l nz[k]lz} = G,? . Essa forma de
visualizar o equalizador LL € interessante, pois nos permite usar parte da teoria ji

desenvolvida para equalizadores fracionalmente espacados (FSE), como veremos nas

proximas secoes.

3.3 Equalizador LL 6timo

A seguir, determinaremos o equalizador LL 6timo segundo o critério MSE. De uma
forma geral, os coeficientes 6timos devem ser calculados para cada instante k, mas, por uma
questdo de conveniéncia, iremos omitir essa dependéncia temporal dos filtros f e g e
consideraremos o canal fixo. Observando (3.2) e usando a notacdo vetorial introduzida no

Capitulo 1, podemos expressar o erro na resposta do equalizador LL por

e[k]=d[k]-a[k]

=alk—k,|-(f"r[k]+g"r" [K]). (3.3)

onde r[k] pode ser descrito como
r[k]|=Ha[k]+n[k], (3.4

onde H ¢ a matriz de convolucdo do canal com uma dimensdo (P+1)X(P+L+1). A matriz H

pode ser descrita por:

hy h .. h O .. 0
0 h h .. h .0
H=| . > ' (3.5)
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a[k]=[a[k] a[k-1] ... a[k—P—LHT ¢ um vetor de dimensdo (P+L+1)x1 contendo os

sfmbolos transmitidos, € o vetor de ruido n[k]:[n[k] nlk-1] ... n[k—P—LHT tem

dimensdo igual a (P+1)Xx1.

Através da minimizacdo de E {Ie[k]lz} podemos obter os valores 6timos dos filtros fe g
pelo critério MMSE. Este célculo € realizado usando as regras padrdes de derivacdo complexa
aplicadas a vetores, ver, por exemplo, (Haykin, 2002). Estes célculos estdo apresentados no

Apéndice B. O sistema de equacdes resultante € descrito por:

HH" +£1,  HH'  |[f] |h 36)
HH" HH +, | g] |h | '

onde I é uma matriz identidade de dimensio (P+1)x (P+1), £ =07/02é a razdo entre a

T
variancia do ruido e do sinal, e h, = [hko b, ... th_PJ , sendo o atraso ko = 0 e hy.p =0 se

ko - P < 0. A solucdo do sistema de equacdes em (3.6) resulta nos filtros 6timos:

-1

& -1 & -l & &
f :(HHH +&L, -HH' (H'H" +£1,) H HHJ (hko ~HH' (H'H" +£1,) hkoj (3.7)

o=t (3.8)

Vale observar que € suficiente calcularmos o filtro f, pois o filtro g é simplesmente o
seu conjugado. Na tltima secido deste capitulo, apresentaremos diversos exemplos numéricos

para ilustrar o procedimento de equalizacdo usando o equalizador LL.

3.4 Ordem minima de um equalizador LL e atraso 6timo

Mostraremos nesta se¢do que o niimero minimo de coeficientes nos filtros f e g de um
equalizador LL necessdrios para compensar perfeitamente um canal FIR complexo, na
auséncia de ruido (£ —0), € igual a L+1, onde L é ordem do canal, quando a constelagio
utilizada € real. Este fato pode até nos surpreender a primeira vista, ja que sabemos que um
canal FIR s6é pode ser invertido perfeitamente por filtro também FIR de ordem infinita (no
caso de sistemas SISO). Além disto, essa observacdo sobre a ordem minima de um

equalizador LL. ndo € destacada na literatura, por isso achamos interessante reforcar este
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ponto. Também calcularemos o atraso (ko, A) 6timo para uma equalizacdo LL-ZF.
Aparentemente, Slock (1993) foi o primeiro pesquisador a notar que canais FIR
superamostrados poderiam ser perfeitamente invertidos (equalizacdo ZF) por um equalizador
FSE de comprimento finito, apesar de os equalizadores FSE terem sido introduzidos ja na
segunda metade da década de 1970 (Guidoux e Macchi, 1975; Ungerboeck, 1976). Uma
discussdo detalhada sobre a ordem minima de um equalizador FSE para canais FIR ¢é
apresentada por Harikumar e Bresler (1998). Estes autores provam formalmente que a ordem

do equalizador FSE precisa ser somente maior ou igual a
N=2[(L-1)/(m-1)]. (3.9)

onde m > 1 é um multiplo da taxa de amostragem, L ¢ o nimero de coeficientes de cada
subcanal e N é o nimero de coeficientes do equalizador FSE, para que a convolugdo do canal
com o equalizador resulte apenas em um impulso unitario (possivelmente atrasado).

Como ja dissemos, o equalizador LL também pode ser visto como um equalizador
polifasico de duas fases (m = 2) e, sob algumas condi¢des, a convolu¢do do canal com o
equalizador LL pode resultar em um tnico pulso atrasado (fun¢do delta de Dirac). Estas
condicdes necessdrias serdo discutidas a seguir. Antes, porém, consideraremos o caso de
equalizacio FIR convencional de um sistema com um dnico canal FIR.

Para o problema de equalizacio ZF de um canal FIR por um filtro também FIR
podemos escrever, no dominio z:

1 7

F(z2)H, (z)=2" :F(Z):H'"""(Z)H'"”(z)’ (3.10)

onde H,(z) foi fatorado em seus dois polindmios de fase minima (Hl'" i"(z))e de fase

max

maxima (H["* (z)), respectivamente, assumindo que H, (z) ndo tem zeros sobre o CRU.

Como l/Hl’"i" (z) € IIR e causal enquanto l/Hl”“”‘ (z) é IIR e anticausal, F(z) € ndo causal e

tem um comprimento duplamente infinito. Para um dado erro de aproximacao, F(z) pode ser
truncado para se tornar de comprimento finito e feito causal por uma escolha conveniente do
atraso A. O comprimento necessario de F(z) para obtermos o erro desejado vai depender da

proximidade dos zeros de Hi(z) do CRU.
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Para o equalizador LL podemos escrever (3.10), conforme a Figura 3.4, como:

F(2)H,(2)+G(2)H,(z) =7, (3.11)

que corresponde 2 identidade ou teorema de Bezout’ quando A =0 (Papadias e Slock, 1999).
Esta identidade estabelece que existem equalizadores FIR de comprimento finito para os
“subcanais” Hi(z) e Hx(z), desde que estes ndo possuam zeros em comum. Isto significa, no
caso da equalizacdao LL, que o canal H;(z) ndo pode ter zeros reais e nem pares de zeros
complexos conjugados para que seja possivel a inversdo perfeita do canal. A existéncia de
zeros em comum em canais de comunica¢do complexos € um evento com probabilidade nula,
segundo Harikumar e Bresler (1998). Entretanto, para canais com uma resposta ao impulso
longa, certamente encontraremos muitos zeros proximos uns dos outros ou zeros ‘“‘quase”
reais. Estes zeros, “quase” comuns, contudo, nem sempre irdo degradar significativamente o
desempenho do equalizador correspondente (Papadias e Slock, 1999).

No dominio temporal, podemos escrever (3.11) como:

fxh +gkhy=fkh+gxh =5[k-A], (3.12)

onde % indica convolugdo. Expressando (3.12) como o produto da matriz de canal com o

vetor de coeficientes do equalizador, obtemos:

— P - o - .

hy By 0 0 0 O£ |0 hy O ... 0 h O ..O0Jf | [O
hoho Rk 0 Oflg| [0 | h . O B B . O|f] |0
R A N (A : N A A :. :
L | 2 T U D A A O fol |0
0 0 h H . h hl| : 1 0 h, . h O K . hl &

0 0 0 0 h 0 0 0 0 hillg | |0
S f» : :

|0 0 0 0 h, h|lg.| (0] |0 0 h O 0 h g, LO]

(3.13)

’ Teorema de Bezout: sejam os polindmios H;(z) com coeficientes complexos, com 1<i < p. Uma condigdo

P
necessdria e suficiente para a existéncia de polindmios F, (z), tais que ZH,_ (z)F (z) =1, € que H, (z) e

i

i=1

F (z) ndo tenham zeros em comum em C (Harikumar e Bresler, 1998).
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ou, de forma mais compacta,

Hw,=h,, (3.14)

onde H, representa a matriz de canal com dimensdo (L+P+1)x(2P+2), o vetor w, é

formado pelo coeficientes f e g/, 0<i<P, do equalizador LL e possui dimensdo

1

(2P+2)><1, e hy=1[0, ..., 0, 1,0, ..., 0] indica a resposta ao impulso combinada do canal e

equalizador LL, com um certo atraso A. O vetor h, tem dimensdo (2P +2)x1.

Temos, portanto, um sistema de equacdes lineares com 2(P+1) varidveis e (L+P+1)
equagoes. Para a existéncia de uma ou mais solucdes em (3.13), a matriz de convolugdo do

canal precisa ser de posto completo e, por conseqiiéncia, obedecer a identidade de Bezout.

Satisfeita a identidade de Bezout, precisamos ter 2(P+1)>(L+P+1), ou seja, 0 nimero

minimo de coeficientes do equalizador LL € P = L-1 para uma perfeita compensacio do canal
(equalizagdao ZF). Note que esta situagdo corresponde ao caso de uma equalizagdo FSE com m
= 2 e € igual a solucdo dada por (3.9). Com esse niimero de coeficientes nos filtros f e g, o
sistema de equagdes em (3.14) admite apenas uma solu¢do. O nimero de coeficientes pode,
entretanto, ser maior e o sistema (3.14) passa a permitir “infinitas” solucdes.

Esse maior grau de liberdade pode ser usado para encontrar uma solucdo que
amplifique menos o ruido. Nessa situagdo (P > L - 1), a matriz do canal deixa de ser uma
matriz quadrada e o sistema de equacdes em (3.14) admite infinitas solugdes para os filtros f e
g(f=g) que podem compensar perfeitamente o canal, da mesma forma que uma equalizacio
FSE-ZF (Papadias e Slock, 1999). Por exemplo, para um canal definido pela resposta ao
impulso h, = [-0,3145+0,210j; 0,8386-0,3145j; 0,210+0,1048/], os seguintes filtros

conseguem equalizar o canal pelo critério ZF (atraso A = 2):

o f =g = [0325-0487j 0,422-0,065 -0,065-0,130j];
o f,=g,=1[-0,156+0,234j 1,143-1,987j -0,305-0,610j1;
o f, =g, =10[0223-0335 0,574-0,469j -0,116-0,231;j].

Dos equalizadores acima, somente o primeiro ndo amplifica significativamente um
possivel ruido que seja adicionado ao sinal. Entre essas infinitas solu¢des, a melhor é aquela
que menos amplifica o ruido, logo tal condi¢c@o restritiva pode ser usada para selecionar o
melhor equalizador ZF. Se considerarmos um ruido branco na entrada do equalizador, a

variancia do ruido na saida do equalizador ZF pode ser expressa por (Papadias e Slock, 1999):
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2 | L | s
Ozr "C51:E:Lﬁ" 4'C21:E:‘gi‘
i=0 i=0

(3.15)
P 2
- 2032‘]3* ,
i=0

desde que f = g*.

Um procedimento para encontramos a solugdo 6tima € fazer todos os coeficientes dos
filtros f € g em (3.14) como fungdo, por exemplo, de f, . Ao minimizarmos (3.15) em relagdo
a f, , determinamos o valor 6timo de f, e dos demais coeficientes. Todo este procedimento €

equivalente a calcularmos a solu¢do de norma minima (Giannakis e Halford, 1997) quando o

ruido € branco. Ou seja, o vetor de coeficientes w;.o pode ser calculado por:

WA= (Hsz )_1 H/h, =H'h,, (3.16)

z

onde H* é(Hsz )_1 H! ¢ uma matriz conhecida como a pseudo-inversa ou a inversa
generalizada de Moore-Penrose de H,, tendo H, mais linhas que colunas. Se H, tem mais
colunas que linhas, a pseudo-inversa é calculada por: H* = H (Hsz )_1 .

Sabemos que o atraso escolhido pode ter uma grande influéncia no desempenho do

equalizador na presenca de ruido. Diferentes atrasos podem resultar em diferentes

amplificacbes do ruido. Para o equalizador LL-ZF, a variancia do ruido na saida do
equalizador ¢ dada por (3.15), que pode ser escrita como o5, , =o.w. w,_,. Logo, o
atraso 6timo A € aquele que resulta em um equalizador cujo w, possui a menor norma, dada

por:

Ay =arg mAin{HHmAH} . (3.17)

Portanto, considerando-se uma equalizacdo usando o critério ZF, o atraso 6timo ¢é
aquele que seleciona a coluna da matriz pseudo-inversa do canal que possui a menor norma.
Podemos fazer uma andlise semelhante para o equalizador LL seguindo o critério MMSE.
Dessa andlise (ver apéndice B), encontramos que o atraso 6timo A, € aquele que minimiza a

seguinte expressao:

-1
Appryisi = arg min{hg’ (1 ~H, (H/H +&1) H jhA}. (3.18)
A
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sendo H,=[H" H"]eh,=[0 ... 0 1 0 ... 0].A expressio em (3.18) & similar a

obtida para o atraso 6timo no caso de uma equalizacdo FSE, ver Endres et al. (1996).
Observamos, através de diversas simula¢des, que se a relacdo sinal-ruido for alta (> 30
dB), o atraso 6timo A é o mesmo que para um equalizador LL segundo o critério MMSE ou
ZF, independentemente das caracteristicas do canal.
Os equalizadores 6timos, segundo o critério MMSE ou ZF, podem ser obtidos
iterativamente através, por exemplo, de um algoritmo do tipo LMS adaptado para o

processamento largamente linear. Este serd o topico que abordaremos na préxima secao.

3.5 Algoritmo LMS-LL

Nesta se¢do, usaremos o algoritmo LMS para adaptar iterativamente os coeficientes do
equalizador LL. Para isto, precisamos adequar o algoritmo LMS linear convencional para que
este suporte o processamento LL. De forma geral, o algoritmo LMS para o cdlculo dos

coeficientes 6timos do filtro (equalizador, estimador) pode ser descrito como

wlk+1]=w[k]- ' p(w[k]), (3.19)
onde w[k] é o vetor de coeficientes do filtro largamente linear, definido como
wlk]= [fT [k] g [k]]T , @(w[k]) ¢ uma estimativa ndo polarizada do gradiente do MSE no
instante k € x'=p/2 é uma constante escalar positiva “pequena” denotando o passo de

adaptacdo.

O sinal de erro LL pode ser calculado por: e, [k]=al[k—k,]-w" [k]r [k], onde

r,[k] £ [rT [k] [k]]T . Para um dado w, o MSE § calculado por:

7 (wlK]) = Efe.. []'}
= B{(alk—k]-w" [k]n, [k])(a[k -k ] - w" [K]5, [K])"}
= E{alk—k,|a" [k—k, |} - E{a[k—k,|x" [k]w[k]}+ (3.20)
— E{w" (K] [K]a" [k =k} + E{w" K], [€]e" [K] w[K]}
=0, —p"wlk]-w"[k]p+w" [k]R, w([k],
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onde p = E{rdkla*[k-kol} e Ry = E{rk] rtH[k]}. O gradiente do MSE na k-ésima iteragao

pode ser calculado pela diferenciacdo de J(w[k]) com respeito a w:

29 o peR,w). 3.21)

V J(W) w:w[k] = aw*

w

Vale observar que (3.21) € equivalente ao sistema descrito em (3.6). A partir de (3.6) é ficil

calcular o valor 6timo para w:

W, =Ryp. (3.22)
assumindo que R;; é inversivel’. O valor de J,,;, é dado por:

Jmin = Gaz _propt = Gaz _pHR-Lle : (323)

O gradiente em (3.21) pode ser aproximado por uma estimativa instantanea:
o(wk])=-2r[k]a" [k —k,]+2r [K]x" [k]w ][]
=-2r, [k](a" [k—k,]-x/ [k]w][k]) (3.24)
=2, [k] €ZL [k] .

Logo, o algoritmo LMS-LL pode ser expresso como (Schober et al., 2004):

a,, [k]=w"[k]r[k]. (3.25)
eLL[k]:a[k_kO]_dLL[k]’ (3.26)
wlk+1]=w[k]|+ue, [k]r [k]. (3.27)

Como f e g sdo conjugados complexos, no algoritmo LMS-LL acima é suficiente

calcularmos G, [k]=2%(f"[k]r[k]), atualizarmos os  coeficientes de  f
(f[k+1]:f[k]+,ueLL [k]r[k]) e, em seguida, fazer g = f, reduzindo a complexidade

computacional do algoritmo e evitando erros numéricos, especialmente em implementacdes
com precisdo numérica finita. Cabe destacar que, nos casos em que O processamento
largamente linear se aplica, a ordem do equalizador LL pode ser muito menor que a do
equalizador linear convencional para um desempenho similar e, portanto, a complexidade
computacional do algoritmo LMS-LL pode ser até menor quando comparamos com O caso

estritamente linear.

' Sempre que o sinal for proveniente de um canal ruidoso, R, serd inversivel. Note que (3.22) é equivalente as
expressoes (3.7) e (3.8).
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3.6 Uma analise estatistica do algoritmo LMS-LL

Nesta secdo faremos uma andlise estatistica do algoritmo LMS-LL de passo fixo. Este
tipo de estudo é importante para facilitar o projeto dos filtros e estimar o comportamento do
algoritmo. Nessa andlise, assumiremos que o sinal de entrada € gaussiano e de média nula, o
que nos autoriza a usar o teorema da fatoracdo de momentos de varidveis conjuntamente
gaussianas (Reed, 1962; Godara, 2004).

Os resultados desta se¢do combinados com parte do material das se¢des 3.4 e 3.5
formaram um artigo publicado no SBrT 2008 (Aquino et al., 2008). Podemos encontrar uma
andlise estatistica semelhante, mas sem o detalhamento matemdtico mostrado aqui, em

Schober et al. (2004).

3.6.1 Comportamento médio do vetor de coeficientes w
O erro largamente linear no instante k € dado por:
e [k]=d[k]-w" [k]r[k]. (3.28)

sendo d[k] o sinal desejado (seqii€éncia de treinamento). Usando a Expressdo (3.28) e

calculando o valor esperado em ambos os lados da Expressao (3.27), obtemos:

E{w[k+1]} = E{w[k]}+ uE{r, [K]e], [K]}
= E{w[k]}+ wE{r, [k]d" [k]}- pE{r, [K]x" [k]w[k]}.  ©=

Desprezando a dependéncia estatistica entre os vetores de coeficientes e de sinal,

podemos escrever (3.29) como

E{w[k+1]} = E{w[k]}+up—uR E{w[k]}
= (1-gR,, ) E{w[K]}+sp, (3-30)
onde p = E{rfkld*[k]}. A Equacdo (3.30) é uma recursdo deterministica para o

comportamento médio do vetor de coeficientes do algoritmo LMS-LL. Fazendo k — o

obtemos o valor de regime permanente desse vetor, que € dado por

w, =limE{w[k]}=R}p=w, . (3.31)

k—o0
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Definindo o vetor de erro como

elk]=wlk]-w,,. (3.32)
e substituindo para w[k] em (3.27) e (3.30) nos leva a
g[k+1]=¢g[k]+ue,, [k]r [k] (3.33)
e
E{e[k+1]}=(I- 4R, ) E{e[k]}=(1- uR,, )" [0], (3.34)

z

que é uma recursdo para o comportamento médio do vetor de erro. Usando uma

transformacdo de similaridade para a matriz R;;, obtemos:

E{e[k+1]} = (1-2QAQ") " £[0],

o (3.35a)
- Q(1-uA)"' Q"e[0],

onde A € uma matriz diagonal consistindo dos autovalores de R;;, associados aos autovetores

da matriz unitdria Q. Progredindo nesse cdlculo, temos também que
E{Q"e[k+1]}=(1-uA)" Q"e[0], (3.35b)
e, equivalentemente,
E{v[k+1]}=(1-puA)" v]0], (3.35¢)

onde v[k]:QH s[k]. A partir deste equacionamento, podemos concluir que a condicao de
convergéncia do algoritmo LMS-LL ¢
2
O<u< /1_ , (3.36)

onde A4 € 0 maior autovalor de Ry;.
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3.6.2 Comportamento do MSE
Usando (3.32), o erro de estimacdo pode ser descrito como
e, [K]=d[k]-(e[k]+w,,) r.[k]. (3.37)
A partir do equacionamento acima, podemos mostrar que:
ey, [K]] = [k]d" [k]-a[K]x" [k]s[k]-a[K]r" [k]w,,
—&" [k|r [k]d" [k]+&" [k]r [k]r" [k]e[k]

+&" [k]r [k]r" [k]w,, —wi r [k]d" [k]
+wl r [k]r" [k]e[k]+w? x [k]r" [k]w

opt opt™t

(3.38)
opt*

Calculando o valor esperado em ambos os lados de (3.38) e desprezando as

dependéncias estatisticas entre d[k] e r¢k] com g[k], obtemos

Elle.. [k} = 02 —p" E{e[k]}-p"w,,, — Efe" [k]}p+
—E{e" [k]}v+ir (R K[k])+E{e" [k]}R, W, + (339

opt

—w! p+w! R, E{e[k]}+w/ R, w

opt opt opt?

onde K[k—1]=F {s[k—l]sH [k—1]} € a matriz de correlacdo do vetor de erro g[k—1] e tr(M) € o
traco da matriz M. Pés-multiplicando (3.33) por sua transposta e calculando o valor esperado,

encontramos

K[k -1]=K[k-2]+uE{e[k-2]r" [k-2]e, [k-2]}+
+uE{e;, [k=2]r [k-2]" [k-2]}+ (3.40)
+ 1 E{r [k=2]e;, [k =2]x [k=2]e,, [k -2]}.

Assumindo que r¢[k-1] e ezz[k-1] sdo conjuntamente gaussianos de média zero, o valor
esperado do dltimo termo em (3.40) pode ser calculado usando o teorema da fatoracdo de
momentos de varidveis conjuntamente gaussianas (Reed, 1962; Godara, 2004). Novamente,
desprezando a dependéncia estatistica de r¢k-1] e e..[k-1] com respeito a g[k—2], encontramos

que
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K[k-1]=K[k-2]-uK[k-2]R, - uR, K[k-2]+

e (R E(elk-2D E(s” (k-2 Efe, k- R, O

onde
Efew, [k=1]"} = 7, +1r (R K[k =2]) = 1, + 7, [~1]. (3.42)
Jex[k—1] corresponde ao MSE em excesso no instante k-1 e Jy,;, foi definido em (3.23). Segue

que (3.41) pode ser reescrita como

K[k-1]=K[k-2]-uK[k-2]R, - uR, K[k-2]+
+ 'R Efe[k 2]} E{e" [k-2]}R,, (3.43)

+ 422 (4 +1r (R, K[k =2])) R,
Logo, a Expressio (3.43) é uma forma recursiva para o cdlculo de matriz de correlagio do

vetor de erro. Calculando o limite para kK —o0 em (3.42), encontramos o erro médio quadratico

de regime permanente:
Joo = ]{Zm E{|eLL [k _1]|2} = Jmin + tr(RLLKoo ) = Jmin + Jex [oo] (344)

onde K_ = ]{imK [k—1]. A partir de (3.43), obtemos

J .tr(R
I [=]=1r(R, K. )= 2” wul” (R.,) (3.45)
_lLlJmintr(RLL)
e
;=g e tr(Ru) | (3.46)
2_;Uﬂ”(RLL)
Finalmente, o desajuste ¢ dado por:
J, [0 R
é:: ex[ ]_ ,utr( LL) (347)

Jmin - 2'_llltr(l{LL) '

Como o desajuste ¢ precisa ser finito, temos o seguinte limite superior de u para
garantir a estabilidade do algoritmo LMS largamente linear:

2
tr(RLL)

oo < (3.48)

A Tabela 3.1 resume o modelo desenvolvido.
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TABELA 3.1. MODELO LMS LARGAMENTE LINEAR

Inicializagdo:
w[0] = 0, £[0] = -W,,, 0< < , K[0] = Wop W,
r (RLL )
Regime permanente:
ptr(R,,)

W,.=W Joo:‘]min+‘]ex[oo]’§:

o — Wopt?

2-ur(r,,) 70

Comportamento transiente:

E{wlk+1]} = (1-4R,,) E{w[k]} + up
E{s[k+1]}=(1-uR,, )" £[0]
K[k-1]=K[k-2]-uK[k-2]R, - uR, K[k-2]+
+°R E{e[k—2]}E{e" [k-2]}R,
+ 42 (7, +1r (R, K[k —2])) R,
7, [K]=rr (R, K[k-1])

E{les [k} = Jin + Joa[k]

3.7 Algoritmo LMS-LL de passo variavel

A escolha do passo de adaptacdo u reflete um compromisso entre velocidade de
convergéncia e o desajuste entre a estimativa e o sinal desejado. O simples aumento do valor
do passo de adaptacdo pode acelerar a convergéncia do algoritmo, mas leva a um desajuste
final também maior, além de poder levar a uma instabilidade se o passo adotado for maior que
um certo valor maximo, como mostrado na se¢do anterior. Da mesma forma que o algoritmo
LMS convencional, o algoritmo LMS-LL também pode ter o seu desempenho otimizado em
relacdo a taxa de convergéncia ou em relacdo ao erro de estado permanente com o uso de
técnicas de passo varidvel (Aquino et al., 2006a).

A normalizacdo do passo pela energia do vetor de sinal, técnica proposta por Nagumo
e Noda (1967), ¢ uma forma eficiente de acelerar a convergéncia do algoritmo LMS, tendo
um custo computacional relativamente baixo. E necessario modificar apenas a Equacio (3.27)

do algoritmo LMS-LL para termos a sua versdo normalizada (LMS-LL-N):

wlk+1]=w[k]+ue, [k]r, [£] / (I 1 +¢). (3.49)
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onde 0 < uy < 1 € o passo normalizado e ¢ € uma constante positiva pequena. Naturalmente, as
vdrias técnicas de passo varidvel ja conhecidas na literatura (ver, por exemplo, o trabalho de
Zipf et al., 2007) poderiam ser empregadas. Entretanto, o ganho na velocidade de
convergéncia ou no erro em regime permanente, em relacdo a simples normalizacdo do passo,
considerando o caso de um equalizador largamente linear com poucos coeficientes, ndo €
muito significativo (Aquino et al., 2006a).

Vale a pena ressaltar que nas aplicagdes estudadas nesta tese, o nimero de coeficientes
¢ relativamente pequeno e podemos, de fato, esperar um ganho de desempenho do algoritmo
LMS-LL normalizado em relacio a sua versio de passo fixo. Para filtros com muitos
coeficientes, o desempenho dos algoritmos LMS e LMS-N sdo similares para uma escolha

apropriada do passo de adaptacdo (Costa e Bermudez, 2002).

3.8 Equalizador Multi-Split largamente linear

A partir do trabalho seminal de Delsarte e Genin (1986), que apresentava uma versao
split do algoritmo de Levinson para matrizes Toeplitz reais, o processamento split ganhou um
interesse crescente. Posteriormente, o processamento split foi expandido para outras dreas por
diversos autores. O processamento multi-split (MS) foi introduzido por Resende et al.
somente em 2001. Naquele trabalho foi criada uma nova estrutura para o filtro transversal
split.

Nesta secdo usamos a filtragem multi-split com pardmetros complexos aplicada ao
algoritmo LMS largamente linear. O algoritmo LMS-LL-MS (LMS-LL multi-split) pode
apresentar uma taxa de convergéncia maior que o LMS-LL normalizado com um custo
computacional adicional pequeno. Esta secdo € baseada nos nossos trabalhos apresentados nos

congressos SBrT-2007 (Aquino et al., 2007b) e GRETSI-2007 (Aquino et al., 2007d).

3.8.1 Transformada Multi-Split e algoritmo LMS

Inicialmente, consideramos o esquema cldssico de filtragem transversal sendo o
nimero de coeficientes do filtro FIR igual a N:ZL, com L > 1, como mostra a Figura 3.5-(a).
Aplicando sucessivamente um processo de divisdo da resposta ao impulso do filtro em suas
partes simétrica e anti-simétrica, obtemos o esquema de filtragem mostrado na Figura 3.5-(b)

(Resende et al., 2004), onde
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M, = ....... v ) (3.50)

Jnn € uma matriz de troca (ou matriz identidade anti-diagonal), isto €, ¢ uma matriz
cujos elementos da diagonal secunddria sdo unitdrios € os demais sdo nulos, M;=[1] e wy;,
parai =0, 1, ..., N-1, s@o os coeficientes dos filtros de ordem zero conectados em paralelo,
como mostra a Figura 3.5-(b). E ficil verificar que My é uma matriz composta somente por
+1’s e —1’s, e que o produto interno de duas colunas distintas quaisquer € zero. De fato, My é
uma matriz nio singular e M My = NIy, onde Iy é uma matriz identidade NXN.

Podemos visualizar o esquema multi-split como uma transformacao linear dos dados

de entrada dada por
r [k]=Myr[k], (3.51)

onde r[k] = [r[k] r[k-1] ... r[k—N+1]]T indica o vetor de entrada e r,[k] = [riolk] ruilk] ...
rinilk]]" o vetor transformado. A transformacdo em (3.51) pode ser eficientemente realizada
por uma estrutura em borboleta que € facilmente implementével em hardware, pois s6 possui
operagdes de somas e subtracdes, como podemos visualizar na Figura 3.5-(c).

A transformacdo multi-split ndo reduz o espalhamento dos autovalores da matriz de
correlagdo do sinal, mas ela pode aumentar o seu fator de diagonalizacdo (Resende et al.,
2004). Dessa forma, podemos esperar um aumento na taxa de convergéncia do algoritmo
LMS em relacdo a sua versdo tradicional.

Wan e Ching (1997) identificaram que a matriz My do procedimento MS € muito
semelhante a matriz Walsh-Hadamard, exceto pela permutacdo de algumas linhas. Aqueles
autores também mostraram que o desempenho de um filtro adaptativo usando o procedimento
MS ou a transformada discreta de Walsh-Hadamard é exatamente o mesmo.

Dentro do contexto adaptativo, podemos usar o esquema MS em um algoritmo LMS
de passo varidvel que explore a natureza da matriz transformada de correlagdo dos dados de
entrada e atualize os coeficientes independentemente. Os coeficientes dos filtros de ordem
zero podem ser complexos, mas isso ndo altera o procedimento multi-split, pois a resposta ao
impulso do filtro pode ser decomposta em suas partes simétricas e anti-simétricas conjugadas

(Souza et al., 2005).
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Figura 3.5: (a) Filtro transversal, (b) Filtragem multi-split, (c) Estrutura em borboleta para

uma implementagao multi-split eficiente
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Em sintese, usando a transformacdo MS, temos um conjunto de N filtros de ordem
zero em paralelo. Cada um desses filtros pode ser adaptado por um algoritmo de passo
varidvel normalizado pela poténcia. Assim, podemos descrever o algoritmo multi-split LMS

normalizado como

w,, [k+1]=w, [k]+ ”ﬁ] r,[k]e*[k]. (3.52)
Si
onde
k
z Y |’li []]|2
_J=l _ D; [k]
s, [k]=L— Tk (3.53)
—-J q;
Z ¥
para i=0, 1, ..., N-1, sj[k] é uma estimativa da variancia de ry;, sendo p,[k] e gi[k] calculados
recursivamente por:
p K] =] (=10 + 7y k-1, (3.54)
e
q,[k]=1+yq,[k-1], (3.55)
e[k] = d[k] —y[k], (3.56)
N-1
y[k]:zru [k]WL [k]’ (3.57)

i=0
nas equagdes acima uys indica o passo de adaptagio e ¥ (0<<y<1) o fator de
esquecimento. Para um ambiente estaciondrio no sentido amplo, o fator de esquecimento pode

ser unitdrio. Uma forma mais “econdmica” para o cdlculo da varidncia de r;; é dada

simplesmente por (Goupil e Palicot, 2002):

2
5

s,[k]=ys, [k =1]+(1=7)|r,, [£] (3.58)

com o fator de esquecimento ¥ proximo a unidade. As estimativas dadas por (3.53) e (3.58)

se confundem quando k — oo, como mostramos no Apéndice B.
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A aplicacdo da transformada multi-split ao algoritmo LMS largamente linear € direta e
muito semelhante a sua aplicacdo ao algoritmo LMS convencional. A Tabela 3.2 descreve o

algoritmo LMS largamente linear multi-split (LMS-LL-MS).

TABELA 3.2: ALGORITMO LMS-LL-MS
1) Transformagdo Linear: ri[k] = Mnr[k]

2) Atualizacdo:
YIKT =L kI L[k + g o " TkIr* K]
e[k] = d[k] — ylk]
silk] = pilk] / qilk] (ver equacdes (3.53) a (3.35))
Julk]l = fulk-11 + pus e*[k] ruilk] / si(k]
gkl =f*.[k]

3.8.2 Analise da matriz de correlacao largamente linear transformada

Agora, analisaremos o efeito da aplicacio da transformada multi-split ao
processamento largamente linear em relacdo ao fator de diagonalizacdo e do espalhamento
dos autovalores da matriz de correlacdo largamente linear.

Podemos escrever a matriz Ry, como:

R T C
L™ C* 1_,*, (359)

onde T'=E{x(n)x(n)"} e C=E{x(n)x(n)'}. A aplicacdo da transformada multi-split aos dados

de entrada leva as seguintes expressoes:
I =E{Mx[k]x" [k]M,}=2"M,TM,, (3.60)
C, =E{Mx[k]x"[k]M,}=2"M,CM,, (3.61)

e a matriz de correlagdo transformada € dada por

R = FL CL
Sle (3.62)
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Considerando o caso em que cada filtro largamente linear tenha somente dois

coeficientes, teremos

r :{1 1}{”00 1’01}{1 1}:{’?}04_’514_1’104_1’11 ’/E)O_}/E)l+}/io_}/il:| (3 63)
) 1 -1 Ho T 1 -1 o T0h —hy—hH Ko~y —hoth
Desde que r,, =7, e r, =r,, podemos reescrever I'; como
r +Relr —jlm(r
FLZZ 00‘ (Ol) J (01) . (364)
Jlm(rol) oo _Re(rol)
De forma semelhante, C; é dado por
c. +c 0
C, = 2{ oo J (3.65)
0 Coo —Cy
e, portanto,
I’00+R€(l‘m) _jlm(rm) Coo T €y 0
RL—Z Jl*m(roi) roo_Re(rm) 0 C:oo_cm (366)
Coo € 0 rytRe(r,)  jim(r,)
0 C;O_C:;I _jlm(rm) roo_Re(rm)

Entdo, podemos verificar que o fator de diagonalizacdo de R, definido por (Wan e
Ching, 1992):
_ ir(R,)
CXXR, ()= (R)

7(R,) (3.67)
¢ aumentado quando comparado com o fator de diagonalizacdo de R;;, especialmente quando
N < 16. No apéndice B apresentamos alguns exemplos numéricos desse aumento no fator de

diagonalizacdo. Ainda podemos verificar que R;=2"K'R;;K, onde

M, 0
K=" ,
{ 0 MJ (3.68)

o que indica que as matrizes R; e Ry, sdo similares e, conseqiientemente, R; e Ry, tétm o
mesmo espalhamento de autovalores. Logo, estd justificado o uso da transformada multi-split

no processamento lar gamente linear.
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3.9 Implementacao em FPGA do equalizador largamente linear

Nesta secdo, apresentamos alguns conceitos e um breve histérico sobre a tecnologia
FPGA (Field Programmable Gate Arrays) e uma implementacdo nessa tecnologia de um
equalizador largamente linear de passo fixo. Comparamos o desempenho deste equalizador
com um equalizador linear também de passo fixo. Esta secdo é baseada nos nossos trabalhos
apresentados no SBrT-2007 (Vargas et al., 2007) e 12TS-2006 (Aquino et al., 2006b). O leitor
interessado poderd obter informagdes mais detalhadas, em portugués, sobre a tecnologia
FPGA nas dissertacdes de mestrado de Cesar H. Vargas (Vargas, 2007) e Bruno Chang
(Chang, 2008).

Convém observar que na implementagdo prética, vérios fatores que, em geral, ndo sdo
considerados nos projetos (puramente) tedricos comeg¢am a ter uma importancia fundamental:
a precisdo numérica (ndmero de bits), a laté€ncia das operagdes matematicas, a drea ocupada

em silicio, memdria disponivel, o consumo de energia, entre outros.

3.9.1 A tecnologia FPGA

A tecnologia de dispositivos FPGA foi introduzida nos anos 1980 como um
dispositivo para processamento de logica digital. As FPGAs foram projetadas utilizando
circuitos multi-nivel, que poderiam incluir circuitos complexos em uma unica pastilha. As
FPGAs sdo pré-fabricadas e, portanto, sdo de uso facil e de baixo custo. Além disso, dado que
elas sdo facilmente reconfiguradas e permitem a correcdo de erros (bugs) de sistemas em
desenvolvimento, as FPGAs sdo ideais para prototipagem (Reed, 2002; Hauck, 1998).

Vale a pena lembrar que o projetista também tem a sua disposicdo duas outras
categorias de hardware além das FPGAs: ASICs (application specific integrated circuits) e
DSP’s (digital signal processor). Enquanto um DSP representa o tipo de hardware mais
generalizado que pode ser programado para desempenhar viarias fungdes, um ASIC é um
circuito especializado e s6 pode ser usado para desempenhar a funcio para qual foi projetado.

Nos ultimos anos, a tecnologia de dispositivos FPGAs tem evoluido
significativamente, alcancando elevados niveis de densidade, altos indices de desempenho e
menores custos de fabricacdo, como indica a Figura 3.6. Esta evolucdo tem tornado cada vez

menor a distancia entre FPGAs e Cls (Circuitos Integrados) para fins especificos (ASICs).
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Além dos avangos em capacidade, desempenho e custos, os fabricantes de FPGAs tém
introduzido, no decorrer dos anos, cada vez mais recursos de reconfigurabilidade.

Os recursos de reconfigurabilidade recentemente implantados pelos fabricantes de
FPGAs tém possibilitado o projeto de sistemas dinamicamente reconfigurdveis. O termo
“dinamicamente reconfigurdvel” indica a possibilidade de se alterar parcialmente a
funcionalidade de um dispositivo sem prejudicar o funcionamento de sua ldgica restante, que

pode estar em operacdo (Lysaght e Dunlop, 1993).

S Ganho em - Alto
o Performance 26 ?BR > Desempenho
o e = Imaging com FPGA
8 Radar
o R Tt
o o
£3 ~ SD/HD Video
) ' DSP/GPP*
ES ; S OHCR O
Es 5
3 PN
Ba (@)
of
[} Arquiteturas
.*E Tradicionais de
=) Processadores
<

1960 1970 1980 1990 2000 2010
Figura 3.6: Desempenho exigido em fun¢do do tempo, adaptado de XILINX Inc. (2005b).

Existem varios fabricantes de FPGAs, entre eles ALTERA, Achronix Semiconductor e
XILINX. Em nossas implementagdes usamos exclusivamente uma placa FPGA da familia
Virtex-4 produzida pela XILINX. Esta familia compreende o seguinte conjunto de FPGAs:

e Virtex-4 LX: aplicacdes de alto desempenho.

e Virtex-4 SX: aplicacdes DSP (Digital Signal Processing) de alto desempenho.

e Virtex-4 FX: solu¢do completa e de alto desempenho para aplicagdes de plataformas
embarcadas.

Os componentes da Virtex-4 sdo uma evolucdo dos componentes ja existentes em
outras familias (Virtex, Virtex-E, Virtex-2, Virtex-2 Pro e Virtex-2 Pro X) (Hwang et al.,
2001; XILINX Inc, 2006).
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O System Generator € uma ferramenta de projeto integrado, em nivel de sistema, para
FPGAs, que utiliza o Simulink™ (Matlab®), como suporte de desenvolvimento e €
apresentado em forma de uma biblioteca (blockset) (XILINX Inc., 2006). Podemos realizar
todo o projeto de um circuito em FPGA no ambiente Simulink, como mostra a Figura 3.7.

Como ilustrado na Figura 3.8, o System Generator, através de co-simulagdo, gera um
arquivo de configuracdo (*.bit) necessdrio para a programacio da FPGA (XILINX Inc.,
2005). O projeto utilizando System Generator facilita a implementacdo dos equalizadores em
FPGA, pois todos os detalhes de implementacdo sdo realizados nesta ferramenta e sem a

necessidade de se estar conectado a placa FPGA.

2.

System Resourze
Seneratar Estirator
Fante
de Ruida Delay Dl Delayz
CMultl CMultz
ChMult
a
= o+ b Out [ [
E a+bh—— b
a+bh—b Gateway out
e — 1 [ AddSubz HeoRE
AddSubi
AddSub

Figura 3.7: Exemplo de um projeto em FPGA usando System Generator em ambiente
Simulink.

MATLAB®/Simulink®

= XILINX
Co-Simulacéo

Figura 3.8: Fluxo de projeto em Xilinx System Generator, adaptado de XILINX Inc. (2005b).
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Convém lembrar que o System Generator ndo tem por objetivo substituir o VHDL ou
o Verilog, mas o seu uso leva a um ganho de produtividade ao reduzir o tempo gasto nos
problemas de linguagem de programacao e permitir que o foco fique sobre outras dificuldades

(XILINX Inc., 2005).

3.9.2 Implementacao de filtros FIR em FPGA

Uma ampla variedade de arquiteturas de filtros é disponivel em FPGA, devido a
flexibilidade desta tecnologia. O tipo de estrutura é determinado tipicamente pela quantidade
de processamento requerida no nimero de ciclos de reldgio disponivel. Os fatores mais
importantes sdo: a taxa de amostragem e o nimero de coeficientes. Além desses dois fatores,
0 projetista precisa estar atento a sincroniza¢do das operagdes, pois as operacdes matematicas
(multiplica¢des, somas) podem exigir um tempo (laténcia) para serem efetuadas.

A Figura 3.9 mostra como o incremento na taxa de amostragem e o incremento no
nimero de coeficientes do filtro influenciam na escolha de uma determinada estrutura. A
Tabela 3.3 mostra as relacdes que permitem calcular a taxa de amostragem do sinal de entrada

para o filtro FIR (XILINX Inc., 2005).

5004

S Filtros FIR Paralelos
— .‘!(JD-__T ___________________
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= ~ . g
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wn T ~
o] O ~
E o 10— \\
gl \

B . ~
E=] Filtros FIR ~
1] . . N
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L1+
[ 1 N
] Y
~
0.5 T | T T ITTTT T—T T TTTTT|
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Numero de Coeficientes (N)
Escala log

Figura 3.9: Comparacdo das estruturas dos filtros em relagdo a taxa de amostragem e ndmero
de coeficientes, adaptado de XILINX Inc. (2005b).
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TABELA 3.3: TAXA DE AMOSTRAGEM PARA AS ESTRUTURAS FIR

Estrutura Taxa de amostragem
Paralela Velc. do relégio
" . Velc. do relogio
Segqiiencial —

Num. de coef .

Velc. do relogio
Num. de coef .

Semi - Paralela x Num. de Mult.

Utilizando uma das ferramentas do System Generator, realizamos uma estimagdo de
area em FPGA para um equalizador largamente linear com quatro coeficientes complexos. A
Tabela 3.4 mostra os resultados obtidos. Como podemos observar, a estrutura seqiiencial e
semi-paralela consomem um menor nimero de recursos (slices, flip-flops, LUT’s, etc),
consequentemente, ocupam uma menor drea em FPGA que a estrutura paralela. Vale a pena
ressaltar que os resultados mostrados na Tabela 3.4 dependem da precisdo numérica escolhida
para os elementos (somadores, multiplicadores) utilizados para o projeto dos equalizadores.

A drea ocupada pelas estruturas seqiiencial e semi-paralela é uma fun¢do ndo-linear do
nimero de coeficientes, isto €, a quantidade de recursos demandados cresce lentamente com o
aumento do nimero de coeficientes do filtro, isso € especialmente verdade em relacdo ao
nimero de flip-flops, como mostra a Figura 3.10. J4 na estrutura paralela, a demanda por
recursos da FPGA € maior, pois para cada novo coeficiente do filtro é necessdrio acrescentar

novos elementos (multiplicadores, somadores, etc).

TABELA 3.4: ESTIMACAO DE RECURSOS DAS ESTRUTURAS IMPLEMENTADAS EM FPGA

FPGA Virtex 4 xc4vsx35 — 10ff668

Filtro FIR Filtro FIR Semi- Filtro FIR
Seqiiencial Paralelo Paralelo
Slices 797 623 4288
Flip Flops 882 594 6918
BRAMs 2 4 0
LUTs 1235 875 6687
IOBs 110 141 98
Bem. Mults. 16 10 16
TBUFs 0 0 0
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Figura 3.10 Demanda de recursos com niimero de coeficientes para as estruturas (a)
seqiiencial e (b) semi-paralela.

Como uma ultima observagdo, destacamos que o algoritmo LMS implementado para a
versdao paralela é do tipo LMS atrasado (Delayed LMS - DLMS), devido a laténcia das
multiplicacdes. Um algoritmo do tipo DLMS exige que o passo de adaptacdo u seja menor em
relacdo a sua versdo ndo atrasada para garantir a estabilidade (Long et al., 1989). Tobias et al.
(2000) apresentam o seguinte limitante superior para o passo de adaptacdo do algoritmo

DLMS aplicado a um equalizador linear:

2
N
2(D+1) A + D4,

Jj=1

(3.69)

J7AS

b

onde D € a laténcia das operacdes de multiplicacdo, # o passo de adaptacdo do algoritmo e
Amax O maior autovalor da matriz de autocorrelagdo dos dados de entrada. No Apéndice B,
mostramos o efeito da laténcia nas multiplicacdes em um exemplo bem simples de um
equalizador linear com apenas um coeficiente.

Apresentaremos o0s resultados da comparacdo destas estruturas na equalizacdo de um

canal FIR no final da secao de resultados de simulagao.
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3.10 Resultados de simulacao

Em todos os resultados de simulacdo apresentados nesta secdo a seqiiéncia de
simbolos transmitidos é proveniente de constelagdes reais, i.i.d. e de média nula, a menos que
indicado de forma diferente. O ruido AWGN (complexo, préprio, de média nula), é
adicionado ao sinal de saida do canal de modo a satisfazer uma certa razdo sinal-ruido.
Queremos com estes inlimeros exemplos ilustrar os principais aspectos tedricos e praticos

discutidos ao longo desse capitulo.

3.10.1 Equalizacao LL o6tima.

Exemplo 1. Canal com apenas um zero. Considere um canal complexo com apenas um zero
(L = 1) definido por h, = [0,25-0,405; -0,34+0,01/] e uma relacdo sinal-ruido de 30 dB, ¢ =
107 e uma constelacdo bindria (BPSK). Para a equalizacio deste canal, usaremos um atraso
de equalizacdo ko = 1 e um equalizador de ordem P = 1, ou seja, os filtros f e g tém apenas

dois coeficientes cada. A partir de (3.6) - (3.8), teremos os seguintes vetores € matrizes

complexos:
L [0:34+0,017] L [0,25-0,40j -0,34+0,01; 0 o
- 10,25-0,407 | 0 0,25-0,40; —0,34+0,01j| " [0 1|

Efetuando os célculos indicados em (3.8), obtemos:

o [ -0s11140,3184; -0,5111-0,3184
= c = .
-0,0221 + 0,8348 j -0,0221 - 0,8348

Logo, a resposta ao impulso canal+equalizador LL sera:
hye: =h % f"+h; % g" =[-0,0008 0,9979 -0,0016],

onde * indica a operacdo de convolucdo. J4 pelo critério ZF podemos equacionar, como

indica (3.14):

0,25-0,40j 0,25+0,40] 0 0 f‘)* 0
_0,34+0,01j —-0,34-0,01; 0,25-0,40j 0,25+0,40; || % |=|1],
0 0 ~0,34+0,01j —0,34-0,01; f‘* 0
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calculando a pseudo-inversa, obtemos os seguintes coeficientes:

£77 T-0,5125 + 0,3203
g | | -0,5125-0,3203;

£ [-0,0246 + 0,8378j |
g -0,0246 - 0,8378

A resposta ao impulso €, ~como esperado, um impulso atrasado:

h, =h *f +h_%xg =[0 1,0000 0]. Como a relagdo sinal-ruido € alta, os coeficientes

do equalizador calculados pelo critério ZF e pelo critério MSE estdo bem préximos.

Exemplo 2. Canal com nulo espectral. Faremos agora um exemplo mais interessante.
Consideraremos o canal complexo h. = [0,6099+0,1830j; 0,1037+0,0976j; 0,0238-0,67765;
0,2016+0,2719j]. Este canal possui um nulo espectral e um zero fora do CRU, como mostra a
Figura 3.11(a). Para equalizarmos este canal, usaremos um equalizador LL com filtros f e g da
mesma ordem do canal (P = 3, filtros f e g com 4 coeficientes cada), atraso ko = 2 e o critério
MSE. Novamente, estamos considerando uma relagdo sinal-ruido de 30 dB. A constelacdo

usada é 4-PAM. Efetuando os cdlculos indicados nas equacdes de (3.6) a (3.8) obtemos:

0,1248+0,4163 0,1248 —0,4163
o | 0,0931+0,1589; . 0,0931—0,1589 j
0,3699 + 0, 0283 j 0,3699 —0,0283 j
-0,1227-0,0939 j -0,1227 +0,0939 j

Na Figura 3.11(d) podemos observar o desempenho do equalizador para um atraso ko
= 2. E interessante notar que o nulo espectral nio foi obstdculo 2 equalizagio do canal. Na
Figura 3.12 estd indicada a variancia do erro na saida do equalizador LL em fun¢ao do atraso
ko. Por este gréifico, podemos verificar que o desempenho 6timo do equalizador ocorre, de

fato, quando o atraso escolhido € igual a 2.
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Figura 3.11. Canal simulado: (a) zeros, (b) resposta em freqiiéncia, (c) constelacdo apds o
canal, (d) constelacdo equalizada.
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Figura 3.12: Variancia do erro em fung¢ao de k.

3.10.2 Equalizacao adaptativa (LMS-LL)

Exemplo 1: equalizador adaptativo. Novamente, iremos considerar um sinal 4-PAM sendo
transmitido por um canal complexo sem nulos espectrais e de fase ndo-minima cuja resposta
ao impulso é dada por h.=[0,3054 + 0.0916j; -0,3726 — 0,6445j; 0,1225 + 0,3131j; 0.3659
- 0.3117/]. Usaremos o algoritmo LMS-LL com o passo de adaptacdo fixo y;, igual a 0,0070
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para ajustar os coeficientes do equalizador LL. O equalizador LL tem 16 coeficientes
complexos, sendo oito no filtro f e oito no filtro g, com um passo de adaptacdo w igual a
0,0045 e um atraso kp = 6 amostras. Para efeitos de comparagdo, também simulamos um
equalizador linear (algoritmo LMS) com 32 coeficientes € um passo de adaptagdo u igual a
0,0060 e um atraso ko = 7 amostras. Esse passo foi escolhido para que a convergéncia do
equalizador linear fosse alcancada com até 3000 iteracdes. Os coeficientes dos dois
equalizadores foram inicializados com zeros.

A Figura 3.13 mostra as curvas de aprendizado para estes dois equalizadores para
varias SNR’s (25, 30, 35 e 40 dB). Mediamos 500 realizacdes independentes para tragar cada
curva do gréfico. No célculo do erro (diferenca entre o simbolo de treinamento e a saida do
equalizador) levamos em conta apenas a parte real, jA& que a parte imagindria na saida do
equalizador LL. € nula e no equalizador linear ela ndo tem influéncia para a decisdo do

simbolo. Na Figura 3.13 também incluimos o valor teérico do J,;, para os dois algoritmos.
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Figura 3.13: Comparacgdo das curvas de aprendizado dos algoritmos LMS e LMS-LL. (a) SNR

de 25 dB, (b) SNR de 30 dB, (c) SNR de 35 dB, (d) SNR de 40 dB.
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7

Nesta aplicagdo, o desempenho do equalizador LL € claramente superior ao
equalizador linear, especialmente quando a relacdo sinal-ruido é alta. De fato, se o canal
apresentasse algum zero muito préximo ao CRU, o ganho em dB do equalizador LL em
relacdo ao linear poderia ser muito maior que o ganho apresentado por este exemplo.

Finalmente, como o nimero de coeficientes do equalizador LL. é menor que o do
equalizador linear, a complexidade computacional também ¢ menor, neste exemplo por
aproximadamente um fator 2. Outro detalhe € que, para este canal, o aumento no nimero de
coeficientes do equalizador LL pouco afetaria o seu desempenho, como mostramos no

Apéndice B.

Exemplo 2: equalizador adaptativo e constelacdo complexa. Desta vez iremos considerar um
sinal pertencente a uma constelacio 16-OQAM sendo transmitido por um canal cuja resposta
ao impulso é dada por h = [0,603; 0,3194-0,181j; 0,131+0,1368;; -0,3484-0,271j;
0,517+0,0615j]. Este canal é de fase mista e apresenta um “quase” nulo espectral, como
podemos observar pela Figura 3.14. Consideramos uma relagdo sinal-ruido de 30 dB.
Usaremos o algoritmo LMS-LL com o passo de adaptagdo fixo u igual a 0,02 para ajustar os
coeficientes do equalizador LL. O equalizador LL tem sete coeficientes complexos no filtro f
e outros sete no filtro g. Escolhemos um atraso ko = 3. Nesta simulagdo, estamos levando em
conta os conceitos apresentados na Secdo 2.4., incluindo a compensacdo de fase no receptor.
Na Figura 3.15, observamos a constelacdo antes de passar pelo canal, apds o canal e o sinal
equalizado. A Figura 3.16 mostra a curva de aprendizado do algoritmo, apds a mediacido de

200 realizacdes independentes.

parte imaginaria

parte real FregUgncia

(a) (b)

Figura 3.14. Canal do Exemplo 2: (a) zeros, (b) resposta em freqii€ncia.
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________________________________________

---------------------------------

parte imaginaria
]
parte imaginaria
[}

parte real parte real

(a) (b)

Figura 3.15: Constelagdo 16-OQAM mostrando as transicdes (a) antes do canal, (b)
equalizada. Rela¢do sinal-ruido de 30 dB.

0 200 400 &o0 200 1000
Iteragies

Figura 3.16: Curva de aprendizado do Exemplo 2.

3.10.3 Analise estatistica: exemplos

Apresentaremos agora dois exemplos numéricos que comprovam a precisdo do
modelo estatistico desenvolvido na Se¢do 3.6. Em cada um destes dois exemplos, usaremos

dois passos de adaptacdo, um “médio” e outro “pequeno” em relacdo a fmax.

Exemplo 1. Consideramos novamente um sinal a[k] pertencente a uma constelagdo 4-PAM,
uma relagdo sinal-ruido de 30 dB e um canal cuja resposta ao impulso € dada por h =
[0,495+0,155j; 0,477+0,0405; 0,277-0.411j; -0,346+0,0445; 0,324+0,174j]. Neste exemplo,
estamos considerando que os filtros f e g tém seis coeficientes cada. A seqiiéncia de

treinamento € d[k] = alk-ko], sendo kyp um atraso igual a 4 amostras. A Figura 3.17 apresenta
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as curvas tedricas e simuladas (média de 500 realizacdes). Notamos que o comportamento
previsto e o experimental apresentam uma excelente concordancia. J4 a Figura 3.18 mostra a
evolucdo dos valores dos coeficientes para o filtro f e os valores preditos. Podemos observar

que existe uma boa concordancia entre o modelo tedrico e a simulagao.

Exemplo 2. Neste exemplo, estamos considerando o canal cuja resposta ao impulso é dada por
h = [0,6394 - 0,1598j; 0,4715 + 0,1199j; 0,0519 - 0,0775j; -0,3257 + 0,3372j; 0,2587 -
0,1580y; -0,0527 + 0,0760j] e que os filtros f e g tém nove coeficientes cada. A seqiiéncia de
treinamento € d[k] = alk-ko], sendo kyp um atraso igual a 4 amostras. A Figura 3.19 apresenta
as curvas tedricas e simuladas (média de 500 realizacdes). Novamente, consideramos uma
relacdo sinal-ruido de 30 dB. Notamos que o comportamento previsto e o experimental
apresentam uma excelente concordancia. J4 a Figura 3.20, mostra a evolu¢@o dos valores dos
coeficientes para o filtro f e os valores preditos. Novamente, temos uma boa concordancia

entre o modelo tedrico e a simulagao.

minimo MSE para cada u
[ 1 1 | 1
D 05 1 1.4 2 25
Niimero de interacdes « i0°

Figura 3.17: Comportamento do MSE, Exemplo 1.
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Figura 3.18 Comportamento teérico e simulado (média de apenas 3 realiza¢des) para os

Coeficientes — parte real

Coeficientes — parte imagindria

10

MSE
=

10

500 1000 1800 2000 2800 3000
Niumero de interagdes
T
: i
00 1000 1500 2000 2500 3000

Niumero de interagdes

coeficientes do filtro f, Exemplo 1.

Niuimero de interagdes

Figura 3.19 Comportamento do MSE, Exemplo 2.
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Figura 3.20 Comportamento teérico e simulado (média de apenas 3 realiza¢des) para os
coeficientes do filtro f, Exemplo 2.

3.10.4 Algoritmo LMS-LL-MS: exemplos

Para as simulagdes de Monte Carlo a seguir, iremos considerar que o sinal transmitido
pertence a uma constelacdo 4-PAM, que o canal € complexo, discreto, de ordem L, e que a
relacdo sinal-ruido € de 30 dB. Todos os equalizadores considerados tém P = 8 coeficientes.

Em todas as simulagdes consideramos ¢ = 10™ para o algoritmo LMS-LL-N e 7=0,995 para o

algoritmo LMS-LL-MS. Escolhemos os passos de adaptacio para que o erro quadrdtico médio
2 2 2 . . .
(E{|eLL [k]| }, E{|eLL_N [k]| } e E{|eLL_MS [k]| }) apds a convergéncia dos algoritmos sejam

aproximadamente os mesmos. Todas as curvas de aprendizado foram obtidas pela mediacdo

de 400 realizacOes independentes.

Exemplo 1. Nesta primeira simulacdo, consideramos um canal cuja resposta ao impulso € h; =
[0,601; 0,6309-0,2403j; 0,355+0,024j; -0,0348-0,047j; 0,156-0,1706/]. Este canal é de fase
mista e apresenta um zero préximo ao circulo de raio unitdrio. A Figura 3.21 mostra os zeros
deste canal, bem como a sua resposta em freqiiéncia, o sinal apds passar pelo canal e o sinal

equalizado. A Figura 3.22 apresenta as curvas de aprendizado para os algoritmos LMS-LL,
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LMS-LL-N (normalizado) e LMS-LL-MS. Nesta simulacdo, escolhemos um atraso ko = 3.
Notamos que os trés algoritmos tém praticamente o mesmo erro quadratico médio final, mas o
algoritmo LMS-LL-MS converge com um nimero menor de iteragdes. Os passos de

adaptacdo usados foram: uz; = 0,0045; uy = 0,22 € urr.ms = 1/32.

(©) (d
Figura 3.21 Canal h; (a) zeros, (b) resposta em freqiiéncia, (c) saida do canal, (d) constelacdo
equalizada (igual para os trés equalizadores).

) 1= LSl S
—2— LMSLL M

Erro quadratico médio (MSE)

] 200 400 800 200 1000 1200
Iteracdes

Figura 3.22 Curvas de aprendizado para o canal h;.

Exemplo 2. Nesta segunda simulagdo, consideramos um canal cuja resposta ao impulso ¢ dada
por hy = [0,3921+0,39215; 0,0392+0,745j; 0,051+0,2548;; 0,132+0,1365; 0,1068+0,1129j;
0,0423+0,0819j]. Este canal também apresenta fase mista e um zero préximo ao circulo de

raio unitdrio. A Figura 3.23 mostra os zeros, a resposta em freqii€éncia e o sinal apds passar
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pelo canal. A Figura 3.24 apresenta as curvas de aprendizado para os algoritmos LMS-LL,
LMS-LL-N e LMS-LL-MS. O atraso usado foi kp = 2. Novamente, observamos que o0s trés
algoritmos tém praticamente o mesmo erro quadriatico médio apds a convergéncia, mas o

algoritmo LMS-LL-MS converge com um nimero menor de iteragdes. Os passos de

adaptacdo usados foram: uz; = 0,0050; uny = 0,25 € urr-ms = 1/32.

10

—h
o
=]

—h
DI

Erro quadratico médio

Toootitooiiz 1= LMEBLL S
"""""" -2— LMSLLM

s00
Iteracdes

Figura 3.24 Curvas de aprendizado para o canal hy.
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3.10.5 Implementacao em FPGA: comparacoes e exemplos

Comparagdo das Estruturas. Para a avaliacdo das estruturas apresentadas, usamos um canal
de fase ndo-minima com dois zeros préximos ao circulo de raio unitdrio descrito pela resposta
ao impulso h = [0,6791; -0,1698; 0,1698 — 0,4176/; -0,0302 + 0,5531;], como mostra a Figura
3.25. Nesta simulacdo, a constelacdo utilizada € uma 4-PAM, consideramos uma relacdo
sinal-ruido de 30 dB e o passo de adaptacdo u;; = 0,001. As curvas de aprendizado, mostradas
na Figura. 3.25, foram obtidas com a mediacdo de 1000 realizacdes independentes. Esta figura
também mostra o resultado da equalizacdo deste canal de teste por um equalizador LL de
“precisdo infinita” simulado em Matlab®. Os resultados obtidos mostram que o equalizador
com a estrutura paralela tem um desempenho muito préximo ao de precisdo infinita. Os
equalizadores com estrutura seqiiencial e semi-paralela apresentam um desajuste aceitdvel,
porém maior que o desajuste da estrutura paralela. Além disso, podemos observar que, para

este canal, a taxa de convergéncia da estrutura paralela ¢ maior, devido ao menor nimero de

arredondamentos e aproximagdes realizados.

:
=)
z @ .
2
=
o
= i 1 o 2 4 B
{a) Parte Real {b} Freqiiéncia{Hz)
10 e e EEErTr — - :
o 2|1 - semi-paralelo
-[ =2 - zeglencial
B - paralelo
| O O . U . U | S-Sy s e
R e
=
o 10TE
fx]
107k
10 | | | |
i] a00 1000 14800 2000 2800

{c} Numero de Reracoes (n}

Figura 3.25 Comparacdo das estruturas paralela, semi-paralela e seqiiencial: (a) raizes do
canal, (b) resposta em freqiiéncia do canal, (c) curvas de aprendizado.
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Exemplo 1. O canal A apresenta uma resposta ao impulso h = [-0,1216-1,9799j;
-0,1950+0,3102j; 0,2659-0,22167; -0,1772+0,2393;]. Este canal é de fase minima e seus zeros
estdo longe do circulo de raio unitdrio. A Figura 3.26 (a) e (b) mostra os zeros do canal e a sua
resposta em freqiiéncia. A Figura 3.26 (c) apresenta as curvas de convergéncias do erro
quadratico médio (MSE) para os algoritmos LMS e LMS largamente linear. A partir desta
figura, pode-se observar que o algoritmo LMS largamente linear apresenta um menor MSE e

uma melhor taxa de convergéncia.

Exemplo 2. O canal B tem a seguinte resposta ao impulso: h = [-0,1375+0,2474;; 0,176-
0,2645; 0,2749+0,33;; -0,22-0,385j; -0,44+0,4948;]. Este canal é de fase nao-minima e tem
um zero proximo ao circulo de raio unitdrio, apresentando também uma forte distor¢ao, como
¢ mostrado pela Figura 3.27. As curvas de aprendizado mostram que o algoritmo LMS
largamente linear apresenta um menor tempo para a convergéncia € um menor MSE. Na

Tabela 3.5 temos uma comparacao entre os algoritmos LMS e LMS-LL para os canais A e B.

B

Parte Imaginaria

{b} Freqiiéncia{Hz)

] —1LMS paralelo  §
G2 LMS-LL paralelo]]

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

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

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

1] 500 1000 1500 2000 2500
{c) Namero de keracies (n)

Figura 3.26 Simulacdo I: (a) raizes do canal, (b) resposta em freqii€ncia do canal, (c) curvas
de aprendizado dos algoritmos para o canal A.
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Figura 3.27 Simulacdo II: (a) raizes do canal, (b) resposta em freqiiéncia do canal, (c) curvas
de aprendizado dos algoritmos para o canal B.

TABELA 3.5: COMPARACAO DOS EQUALIZADORES

Canal LMS LMS-LL
Numero de coef.: 4 Numero de coef.: 4
A Estrutura: paralela Estrutura: paralela
passo: 0,004 passo: 0,004
Numero de coef: 56 Numero de coef: 11
B Estrutura: seqiiencial | Estrutura: seqiiencial
passo: 0,002 passo: 0,002

3.11 Conclusao do capitulo

Nesse capitulo revisamos brevemente a necessidade de equalizacdo de canais de
comunica¢do. Concentramos a nossa atencao nos equalizadores lineares e largamente lineares.
Em seguida, encontramos expressdes para o cdlculo do equalizador LL 6timo, pelos critérios
MMSE e ZF. Na seqiiéncia, mostramos um algoritmo LMS LL de passo fixo e realizamos a

sua andlise estatistica. Aplicamos a transformada multi-split ao algoritmo LMS LL e
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mostramos que € possivel conseguir um ganho de convergéncia em relacdo ao LMS LL
normalizado. Finalmente, implementamos em FPGA o equalizador LL de passo fixo.

No préximo capitulo abordaremos uma técnica de equalizagdo cega baseada na
predicdo largamente linear. Esta nova técnica apresenta vdrias vantagens quando comparada a
técnica “elementar” de equalizacdo cega por filtro de erro de predi¢do (estritamente) linear,

podendo ter, inclusive, menor complexidade computacional.
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Filtro de Erro de Predicao Largamente Linear

o capitulo anterior, focamos principalmente o processamento LL. com o objetivo de
Nequalizar canais de comunica¢cdo tendo uma seqiiéncia de treinamento disponivel. Em
algumas situacdes, entretanto, o envio desta seqiiéncia de treinamento ndo € possivel ou se
torna muito custoso em termos da banda desperdicada devido a freqiiente retransmissdo de
dados conhecidos. Neste ponto, técnicas de equalizacdo autodidata ou cega podem ser muito
interessantes, pois ndo utilizam seqiiéncias de treinamento para equalizar o canal.

Neste capitulo, aplicaremos filtros de erro de predicio largamente lineares ao
problema de equalizacio cega''. Mostraremos que o filtro de erro de predicio largamente
linear 6timo, ao contrdrio da sua versdo estritamente linear, pode compensar canais de fase
ndo-minima. E, de forma semelhante aos equalizadores LL, o nimero de coeficientes do filtro
de erro de predi¢do LL precisa ser apenas igual a ordem do canal para a sua inversdo, a menos
de uma constante multiplicativa, quando ndo hd ruido aditivo. Em outras palavras, podemos
ter uma grande reducdo na complexidade computacional usando esses novos equalizadores
quando comparados aos seus equivalentes lineares. Esses resultados estdo entre as nossas
principais contribuicdes. Apresentamos a maior parte desses resultados nos congressos
ICC’07 (Aquino et al., 2007a), SBrT’07 (Aquino et al., 2007¢) e I2TS 2007 (Aquino et al.,
2007e).

Organizamos este capitulo como segue. A Secdo 4.1 apresenta os fundamentos da
predi¢cdo linear e do filtro de erro de predi¢do, incluindo as suas principais caracteristicas e
propriedades. A Sec¢do 4.2 aborda o filtro de erro de predi¢do largamente linear, destacando a
sua caracteristica de poder equalizar canais de fase ndo-minima. Ainda nessa secdo,
calculamos os coeficientes 6timos segundo os critérios MMSE e ZF do equalizador. Na secdo
seguinte realizamos uma andlise polifdsica desse equalizador. Um filtro de erro de predicdo
LL (FEPLL) adaptativo usando o algoritmo LMS de passo fixo € apresentado na Secdo 4.4, e

na Secdo 4.5 apresentamos um algoritmo LMS de passo varidvel e o algoritmo RLS para a

" Podemos dizer que a expressio “equalizacio cega” (blind equalization) foi oficialmente introduzida por
Benveniste e Goursat (1982), em um artigo com esse mesmo titulo. A expressdo “blind deconvolution” remonta
a um artigo de Stockham et al. (1975). Alguns autores usam o termo “equalizacio” para aplicacdes em tempo
real e o termo “deconvolugdo” para processamento off-line (Belline, 1994).

88
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atualizacdo dos coeficientes do FEPLL. Desenvolvemos um FEPLL com atraso de
equalizacdo na Sec¢do 4.6. J4 na Secdo 4.7, implementamos um FEPLL em FPGA. Na Secdo
4.8 apresentamos vérios resultados de simulacdo demonstrando o desempenho do equalizador

e exemplificando os principais resultados tedricos obtidos. A Secao 4.9 conclui este capitulo.

4.1 Predicao linear e filtro de erro de predicao

O problema de predicao linear consiste em prever o valor futuro de uma seqiiéncia Xj
estaciondria aleatéria discreta no tempo, dado um conjunto de amostras passadas desta mesma
seqiiéncia (Haykin, 1990). Portanto, dados os valores x[k], x[k-1], ..., x[k-M+1] indicando as

M amostras passadas da seqiiéncia até e incluindo o instante k, o problema de predi¢do de

passo n consiste em calcular o valor fc[k+n‘X k kM H] no instante de tempo k+n, n>1.

Podemos expressar o valor predito como uma funcdo das amostras passadas por:

F ke n|Xy g | = F(x[k], 2k =M +1]). 4.1)

A predi¢do € linear se a funcdo F(°) pode ser expressa como uma combinacdo linear
das amostras x[k], x[k-1], ..., x[k-M+1]. Quando a operacdo de predicdo linear envolve as
amostras x[k-1], x[k-2], ..., x[k-M] para fazer uma estimativa de x[k], dizemos que esta forma
¢ uma predi¢do linear direta de um passo ( forward one-step linear prediction). Portanto, um

preditor'” linear de um passo pode ser descrito como um filtro FIR de ordem M-1 pela

expressao
M *
2[k]=D p, [k]x[k—n], (4.2)
n=1
onde p,[k], py[k]. ..., Py [k] sdo os coeficientes do preditor no instante k. A diferenga

entre a amostra verdadeira x[k] e sua predi¢gdo fc[k‘X k—Lk-M ] ¢ dada por

e[k] = x[k]=£[ k| X,y | (4.3)

"2 0 termo “preditor” (adaptagio do termo em inglés predictor), apesar de ser de uso corrente (Rocha, 1996), nio
¢ (ainda) um vocdabulo da lingua portuguesa, segundo o diciondrio Aurélio Eletronico Século XXI.
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e é conhecido como residuo ou erro de predicdo direto (forward prediction error). O preditor

6timo, no sentido MMSE, € aquele que minimiza o valor médio quadrético de e[k], isto &, os

coeficientes p; [k], n =1, .., M, do preditor sdo ajustados tal que a funcdo custo
J, :E{|e[k]|2} seja minimizada. Esta minimizacdo da poténcia do erro de predi¢do, no

instante k, leva ao vetor de coeficientes 6timos dado por:

P,=Rr, (4.4)

onde P, =[pf Py e pL}T, r=[r(1) r(2) .. r(M)]T é o vetor de autocorrelagdo,

com r(i)= E{x[k]x"[k—i]} e R é a matriz de autocorrelagdo de x[k].

4.1.1. Filtro de erro de predicao

A Figura 4.1 apresenta um diagrama de blocos mostrando um preditor linear com
estrutura FIR e a construcio de um filtro de predicdo linear de um passo na direcdo direta ou
filtro de erro de predicdo a partir do preditor. Para simplificar um pouco, usaremos a
expressao filtro de predi¢do para o filtro de erro de predi¢ao. Podemos notar que a resposta ao
impulso do filtro de predicdo é maior que a do preditor por uma amostra € que o erro e[k] na

saida do filtro de predicdo pode ser expresso por
M &
e[k]=x[k]-D_ fo [k]e[k—n]=x[k]-£" [k]x[k-1]. (4.5)
n=1

onde £[k]=[£[k] fi[k] . fulk]] . x[k]=[x[k] x[k-1] ... x[k-b+1]] ¢ os

coeficientes f, [k] sdo definidos por:

, -p,[k], n=1...M
k]= 4.6
fn[ ] {O, n>M. (40



Capitulo 4 91

x[k]

(a)
Filtro de erro de predicdo
. x [£]
x[k] » k]
Preditor elk]
> >
_|_
(b)

Figura 4.1: (a) Preditor linear e (b) filtro de erro de predicao linear (FEPL).

4.1.2. Propriedades do filtro de erro de predicao

Considere um filtro de predi¢cdo direto de ordem M, com os seus coeficientes indicados
por fl* [k], f; [k], oo f;, [k] Esta seqiiéncia define a resposta ao impulso do filtro. A
funcdo de transferéncia F (z) deste filtro, para um dado instante k, é definida como a

transformada z de sua resposta ao impulso:
M ES
F(z)=1->_fz". 4.7
n=l1

A fun¢do F(z) opera sobre o sinal de entrada x[k] para produzir o erro de predigdo

e[k], como mostra a Figura 4.1(b). Esta funcdo de transferéncia apresenta as seguintes

caracteristicas (Haykin, 1990):
e para qualquer entrada estaciondria x[k], F(z) ndo apresenta zeros fora do CRU no
plano z;
* a fungfo de transferéncia F (z) tem zeros sobre o CRU somente quando o sinal x[k]
consiste de um processo puramente senoidal;
® para um processo estaciondrio cujo espectro de poténcia ndo seja puramente discreto, a

funcdo de transferéncia F(z) apresenta zeros somente dentro do CRU.
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A partir das caracteristicas da fung¢do de transferéncia F(z) do filtro de predicdo,
podemos afirmar que este filtro apresenta a propriedade de ser de fase minima (todos os zeros
estdo dentro do CRU). Duas das conseqiiéncias desta caracteristica sdo as propriedades de
atraso de grupo minimo" e atraso minimo, isto é, a energia da resposta ao impulso estd
concentrada préximo ao instante de chegada do impulso. Vale a pena destacar que o
coeficiente de maior amplitude (valor absoluto) da resposta ao impulso ndo precisa ocorrer no

instante k = 0, mas apenas que o centro de energia esteja mais proximo do instante k = 0 do

que do instante k = M. O centro de energia € definido por (Haykin, 1990):

2

*

n|f,
k=2l — (4.3)

2

M=

*

fﬂ

M=

n=l1

Uma outra propriedade importante do filtro de predicdo é a de “branqueamento”.
Teoricamente, um filtro de predicio de ordem M pode branquear qualquer processo
estaciondrio de entrada, representado pela seqiiéncia de entrada x[k], x[k-1], ..., x[k-M], desde
que a ordem do filtro, M, seja suficientemente elevada. Ao incrementarmos a ordem do filtro
de predicdo, reduzimos a correlacdo entre amostras adjacentes do processo aplicado na

entrada do filtro. Por isso, muitas vezes este filtro é chamada de filtro branqueador.
. P e A . T ~ 2
Essa propriedade € uma conseqiiéncia da minimizagdo de J,=FE {|e[k]| } e do

principio da ortogonalidade aplicado ao filtro de predicdo. Na prética, como o comprimento
do filtro € finito, a caracteristica de branqueamento ndo pode ser completamente satisfeita

(Rocha, 1996), exceto para o caso de sinais autoregressivos.

4.1.3. Predicao linear e modelamento autoregressivo

A anélise de predicdo linear direta e o0 modelamento autoregressivo de um processo
aleatério sdo profundamente entrelacados. Um processo autoregressivo (AR) de ordem M

pode ser definido no dominio temporal como:

x[k]=-ax[k-1]-a,x[k-2]-...—a, x[k =M ]+ Vv[k], 4.9)

' 0 atraso de grupo é definido como o negativo da derivada da resposta de fase em relacio a freqiiéncia angular:

r,=—df(w)/dw.
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onde v[k] tem varidncia o’ e representa a inovagdo no processo e os coeficientes a, sdo os

parametros do processo autoregressivo x[k]. Logo, o valor corrente do processo € igual a uma
combinacdo de seus valores passados mais a inovacdo. Um modelo AR pode ser representado

por uma funcdo de transferéncia G(z) expressa por:

1

I VA
1+ Zaiz_’
i=1

G(z) (4.10)

Considere um processo AR estdvel. Para isto ocorrer todos os pdlos da fungdo de
transferéncia G(z) devem estar no interior do CRU. Podemos definir um filtro inverso (filtro
de branqueamento) como H(z)=1/G(z). Como o processo AR é estdvel, entdo podemos
afirmar que todos os zeros de H(z) também estdo no interior do CRU. Isto mostra que a funcdo
de transferéncia de um filtro de predi¢do corresponde a inversa da funcdo de transferéncia de
um processo AR estdvel. Portanto, a andlise da predicdo linear de um sinal aleatério
estaciondrio no sentido amplo (WSS) e o modelamento AR podem ser vistos como um par de
operagdes complementares, como mostra a Figura 4.2.

Dessa forma, um filtro de predicdo pode prover uma técnica de equalizacdo cega
“elementar” baseada em estatisticas de segunda ordem quando o canal SISO é de fase minima.
Esta é, infelizmente, uma restricdo séria ja que tais canais sdo raros na pratica (Papadias e
Slock, 1999).

Podemos perceber que a saida do filtro de predi¢do s6 serd branca (descorrelacionada)
se a ordem do filtro for igual ou maior que a do modelo AR. Por outro lado, se a seqiiéncia
x[k] for gerada por um filtro FIR de ordem N, teremos um processo de média mével (MA -

moving average) de ordem N:

x[k]=v[k]+bv[k-1]+b,v[k =2]+...+b,v[k - N], (4.11)

onde os coeficientes b; sdo os parametros do processo de média mével. Neste caso, o filtro de

predicdo precisa, em geral, ter um comprimento infinito para poder descorrelacionar as

M
amostras de entrada, considerando que a fungdo de transferéncia B(z)=1+ Zbiz”
i=1

correspondente ao modelo MA tenha todos os seus zeros dentro do CRU.
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x[k]

\ 4 A%
z (b)
-az
_I_
M
Z-l
-aM

(a)

Figura 4.2: (a) Sintese de um processo AR com um filtro IIR, (b) andlise de um processo AR
usando um filtro de predi¢ao.

Simbolo ruido 7lk]
Transmitido canal 1 f
k) ¢
alk]
OF > g

x[k] +

>@_>e[k]

Figura 4.3: Filtro de erro de predi¢do largamente linear (FEPLL).

4.2 Filtro de erro de predicao largamente linear (FEPLL)

A Figura 4.3 mostra um filtro de erro de predicdo largamente linear (FEPLL). Este
filtro, da mesma forma que o equalizador LL, apresenta a operacdo de conjugacdo complexa e
os filtros f e g que atuam em paralelo. E interessante notar que a saida do FEPLL, da mesma
forma que no caso do FEPL, € o préprio sinal de erro e[k]. O FEPLL e a sua andlise € uma das
nossas principais contribuicdes nesta tese.

O FEPLL pode, ao contrario do FEP estritamente linear, equalizar satisfatoriamente

canais complexos de fase ndo-minima ou com nulos espectrais, desde que os zeros do canal
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ndo sejam zeros reais nem pares de zeros complexos conjugados préximos ao CRU, quando
lidamos com sinais impréprios (Aquino et al., 2007a).

O sinal de entrada alk] deve ser descorrelacionado para que o FEPLL opere
apropriadamente. Esta ndo é uma restricdo importante, pois, em geral, nos sistemas de
comunicagdo os simbolos transmitidos se distribuem de forma aproximadamente uniforme em
um dado alfabeto. Além disso, em vdrios sistemas de comunicagdo sdo usados
embaralhadores (scramblers) e desembaralhadores (unscramblers) que eliminam seqii€ncias
longas de bits iguais. Adicionalmente, lembramos que o sinal a[k] deve ser real, isto é, ele
deve pertencer a uma constelacio M-PAM ou do tipo OQAM (BPSK, MSK, GMSK ou
OQAM, ver Capitulo 2, Secdo 2.4). Em outras palavras: o sinal na saida do canal deve ser
impréprio.

Podemos encontrar uma andlise detalhada do FEPL, ndo adaptativo, em Haykin
(1990). No contexto de equalizacdo multicanal (FSE), o primeiro trabalho usando predi¢do
linear é apresentado por Slock (1994) e aprofundado por Abed-Meraim et al. (1997). Abed-
Meraim et al. mostram que o FEPL em sistemas superamostrados € robusto ao problema de
sobredetermina¢do da ordem do canal, o que ndo ocorre com outros métodos baseados em

estatisticas de segunda ordem, tais como os métodos baseados em subespaco.

4.2.1 Filtro de erro de predicao LL 6timo — critério MSE

Agora, determinaremos os coeficientes 6timos para o filtro de predi¢do largamente
linear segundo o critério MSE. Para isso, precisaremos expressar o erro de predicdo
largamente linear em func¢do dos filtros f e g, do canal e do ruido. Neste cdlculo, vamos
considerar o canal fixo. Novamente, admitiremos que o canal complexo apresenta uma
resposta ao impulso tipo FIR de comprimento L+1. O tamanho dos filtros f e g sdo M > L.
Para um filtro de predicdo largamente linear (Figura 4.3), podemos expressar o erro de

predicdo direto de um passo por:

e[K] =[] £} [l sli=n]-3 ) () [k

= x[k]-£" [k]x[k—1]-g" [k]x [k -1],

(4.12)

onde  x[k—1]=[x[k~1]x[k-2] ... x[k-M]]".  x[k]=h"a[k]+n[k]. com

alk]=[a[k] a[k-1] ... a[k~L]]". h=[hy B ... ], €[k]=[ A[K]) flk] - S [K]] e
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g[k]z[gl[k] gz[k] .8y [kﬂT. Omitindo a dependéncia temporal dos filtros f e g,

podemos reescrever (4.12) como
e[k]=h{a, [k]-£" (Ha,[k]+n[k-1])-g" (H'a [k]+n"[k-1]), (4.13)

T
onde m[k]=|n[k] n[k=1] ...n[k=M]| & um vetor de ruido, b =[fy...;, 0... 0] tem

dimensdo (M+L+1)x1, a, = [a[k] alk=1] ... a[k-M —L]}T tem a mesma dimenséo de he,

e a matriz do canal de dimensdao M X (M+L+1) é definida por:

0 hy h ... h 0 ... 0
0O 0 h o h e

H=| . .° .}” A (4.14)
0 0 ... 0 h h .. N

A primeira coluna de zeros de H em (4.14) corresponde ao atraso introduzido no filtro
de erro de predi¢do. Aplicando o critério MSE e as regras de derivacdo complexa (Haykin,
1995), podemos encontrar os filtros f e g 6timos pela resolucio do seguinte sistema de

equacgoes:

HHY +¢&1 HHT ||f,, | |HRW!
= : (4.15)
H'HY HH +0| 8y | |HN

onde &= O',? /6> ¢ 1 é uma matriz identidade de dimensdo MxM . Os vetores 6timos sdo

dados por:

f,, = [(HHH +&1)-HH" (H'H' +§1)'1 H'HY T (th ~HH" (H'H" +§1)'1 H*hfj :
(4.16)

Eot = [HHT ~(HH" + &) (HHY) (KR Jrfl)]l (H*hf ~(HH" + 1) (B ) thj.
(4.17)
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Podemos notar que os filtros 6timos ndo sdo complexos conjugados, como ocorre no
caso do equalizador LL treinado. Isto ocorre porque na minimizagdo do erro (ver em (4.13)),
o sinal “desejado” (hgTag[k]) sofre a influéncia do canal. O erro 6timo pode ser expresso por
eopilk] = hoalk] + nueslk], onde hg € primeiro coeficiente (possivelmente complexo) do canal e

Nueslk] representa o ruido filtrado pelo FEPLL mais a interferéncia residual entre simbolos.

4.2.2 Critério ZF para o filtro de predicao LL

O sistema de equacdes em (4.15) pode ser reescrito de forma mais conveniente quando
& — 0 (canal sem ruido). Nesta situacdo, o filtro de predi¢do LL segundo o critério MMSE se
confunde com um filtro LL segundo o critério ZF, ou seja, o erro de predicdo LL se torna
igual ao sinal transmitido a menos de uma constante multiplicativa (hg). Para que isso ocorra,
o filtro de predicdo LL precisa ter apenas M = L coeficientes em cada um dos filtros f e g,
como mostraremos a seguir. Note que para o FEPL isso ndo é verdade, mesmo quando o canal
¢ de fase minima e ndo apresenta qualquer zero préximo ao CRU, a nio ser que o canal seja
um sistema IIR.

A partir de (4.12) e desprezando o ruido, podemos expressar o erro de predicdo como

e[k] = hyalk]+malk—=1]+...+halk— L]~ f (halk —1]+ ha[k -2]+...+ hya[k— L—1])+
—f (halk=2]+...+ hyalk =L=2])+...— f, (halk —L]+...+ ha[k - 2L]) +
— ¢ (Wa[k=1]+...+ ha[k—L—-1])= g} (ma[k=2]+...+ hja[k —L—2])+...
— ¢, (ma[k—L]+Ka[k—L—1]+...+ ka[k-2L]).
(4.18)

Aplicando o critério ZF ao filtro de predigdo LL, temos e[k]=h,a[k], logo (4.18) ird

resultar no seguinte sistema de equagdes lineares com 2L (= 2M) varidveis:



Capitulo 4 98

* _

hy hy 0 0 0 .. fi B ]
ho h Ry Ry 0 .. 0 0l & | |n
R O O S R O A
: : : : ", : : g; .
Moy b by by by by hy hy ClE h |’ (4.19)
hy by byl b, b ho || S L 0
0 0 hy, hZ hy Z_l h, h; 8 2—1 0
: . E . A :
0 0 0 0 0 0 ..k k| g | LO

Note que (4.19) €, essencialmente, uma reordenacdo de (4.15) na auséncia de ruido. A
partir do sistema de equagdes em (4.19) podemos fazer as seguintes consideracOes para a
existéncia de uma solugdo ZF:
®o0 canal precisa ser complexo (a0 menos um coeficiente precisa ser realmente
complexo, isto €, R{h}#0 e 3{h}+#0) e os canais h e h* ndo podem possuir
zeros em comum (identidade de Bezout, (Papadias e Slock, 1997; Giannakis e
Halford, 1997));
® os filtros 6timos f,,; € g,,: precisam ter apenas L coeficientes;
e os filtros 6timos f,,, € g,p; ndo sdo conjugados complexos, diferentemente do que
ocorre com o equalizador LL, com isso ndo mais podemos simplificar os célculos

como fizemos para o equalizador LL (ver Capitulo 3).

Caso o filtro de erro de predi¢ao LL com f,,; e g,; calculados a partir de (4.19) exista,
o FEPLL torna-se um equalizador ZF (zero forcing), a menos de uma constante
multiplicativa, isto €, e[k] = hoalk]. A existéncia de uma solu¢do ZF também indica que o
problema de equalizacdao € bem condicionado, no sentido de que pode ser garantido um bom
desempenho do sistema se o nivel de ruido se mantiver baixo, além de ser certa a existéncia
de uma solu¢do MSE (Tidestav et al., 1999).

Portanto, canais de fase ndo-minima, inclusive aqueles que possuem nulos espectrais
podem ser equalizados pelo filtro de predi¢do largamente linear. Como /, pode ser um valor
complexo, o filtro de predicdo LL precisa de uma compensa¢do de ganho e de fase adicionais

para recuperacdo do simbolo transmitido. Na Secdo 4.8, apresentamos alguns resultados de

simulacdo para ilustrar o desempenho desse equalizador.
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4.3 Analise polifasica do filtro de erro de predicao LL

Nesta secdo, faremos uma andlise do filtro de predicdo LL como um sistema
polifasico. O objetivo € mostrar claramente que a solu¢do MSE, quando o ruido € nulo

(£=0), é equivalente a solu¢do ZF. Esta andlise é baseada em (Giannakis e Halford, 1997).

A operacdo de conjugacdo complexa equivale transformar um sistema SISO em um
sistema SIMO com dois canais complexos conjugados. Portanto, da mesma forma que no caso
do equalizador LL, podemos visualizar o filtro de predicio LL como um sistema polifdsico
com duas fases, como mostrado na Figura 4.4. Mais uma vez, isto é possivel porque o sinal

transmitido pertence a uma constelagdo real ou pode ser interpretado como um sinal real.

Holk] Holk]
alk] Canal alk] Canal Xolk] rolk]
h hy
0
ni[k]
(a) Canal | xi[k] k]
h; ‘
(b)
7ol k]
alk] Canal xolk] rolk] Filtro
m [k] e[k]
Canal xi[k] ri[k] Filtro
h; g1

Figura 4.4. Equivaléncia entre o filtro de predi¢do LL e um sistema polifasico: (a) sistema
SISO mais operagdo de conjugacao, (b) sistema SIMO equivalente, (c) filtro de erro de
predicdo LL na forma polifasica equivalente.

Na Figura 4.4 valem as seguintes definigdes: h,=h,, com h, :[ho h ... hL]T,
n [k] =1, [k] er [k] =7, [k] . Consideramos que o canal tem ordem L e os filtros go e g; tém
ordem M, sendo definidos por g, =[0 Lo Ao fM] e g =[0 g & gM] .
Podemos expressar o sinal recebido como

rlk]=S aln] h[k-n]+m[k]=x [K]+ 7 [k]. i=0. 1. (4.20)

n=—oo
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Podemos representar (4.20) vetorialmente como
r[k]=> a[n] h[k—n]+n[k], (4.21)

onde r[k]2[ 5[] #[k]] . h[K12[A[K] W[K]] en[k]2[n,[k] m[K]] . Paraum vetor

com N observagdes (amostras) da saida do canal podemos escrever:
T
ry [k 2 [k] " [k=1] e (k=N 1] ] (4.22)

Notamos que somente os simbolos a[m], para m=k,k—1,...,k—N—-M +1, irdo afetar os

dados observados ry[k]. A partir de (4.22) e fazendo m=k,k—1,...,k—N+1, podemos

€screver:
r, [k]=Ha,,, [k]+n,[K], (4.23)

onde a, ., [k] e n, [k] sdo definidos como

N+L

ay,, [K]2[a[k] a[k-1] ... alk-N-L+1]]

; (4.24)
n, [K]2[n"[k] ' [k-1] ... n'[k-N+1]],
a matriz H tem dimensdo 2N X(N +L) e € definida como
" h[0]  h[]] h[L] 0 |
0 h[o] ' g :
1 o 0 :
H=2 : : . . . : - (4.25)
| 0 0 ... h[L-1] h[L] |

A matriz de correlagdo de r, [k] definido em (4.22) é dada por:

R, =E{r, [k]r) [k]} (4.26)
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R, =E{(Ha,,, [k]+n,[k])(Ha,., [K]+n,[k])"] 4.27)
R, =HEf{a,., [k]a}, [k]}H" + E{n,[k]n}[K]} (4.28)
R, —HR,H" +R,, (4.29)

uma vez que hi[k] tem média zero. Usaremos este resultado posteriormente. Também
usaremos a seguinte notagio nas préximas subsecdes: para um vetor q = [go g1 ... gnl', q(d)
indicard o elemento ¢, Essa notacdo simplificard o desenvolvimento matemético dessas
subsecOes e ajudard a mantermos uma certa compatibilidade com a notacdo usada por

Giannakis e Halford (1997).

4.3.1 Equalizacao ZF para o FEPLL

Na auséncia de ruido, uma escolha natural para a saida de um filtro de erro de predi¢do

é requerer e[k|=a[k]h,(0)=a[k]h,. Observando a Figura 4.4(c) e admitindo filtros com a

mesma ordem M, podemos escrever para a condi¢do ZF:

—> h,(0)g, (m—1) ZL:hl 0)g, (m—1)+h,(m)=h,(m)S[m], (4.30)

onde & [m] ¢ a fungdo impulso unitdrio. Agrupando os somatdrios, podemos escrever (4.30)

como

iihi(ﬂ)gi(m—éhho(m), m1. (4.31)

A partir de (4.31), podemos equacionar o seguinte sistema:

Hlg=h,, (4.32)

onde  g=[g,(1) 2,(1) &(2) 2(2) g (M) &, ()], b =[nh . 0.0] e

H, 2H|,_, temdimensdo 2Lx(L+ M), sendo indicada em (4.33):
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- h'[0] 0 0
h'[1] - w'fo]
i = hT.[L] hT[L—l] : 33
: I h' [L-1]
0 0 h'[L] |

Se a matriz H for quadrada, ou seja, fazendo N = L = M, g pode ser determinado de

L. . T
forma unica calculando a inversa de H z:

g=(H,) h,.

(4.34)

No caso de M > L, a solu¢do ZF ndo € tnica. Neste caso, empregando a restricdo de norma

minima, podemos resolver (4.32) usando a pseudo-inversa, isto &,
g=(H)) h,, (4.35)

+ . . . . A . ~ .
onde (-) indica a pseudo-inversa. Aqui, destacamos a exigéncia do ndo compartilhamento de

zeros em comum dos canais hy e h;, que é uma restricdo de todos os métodos baseados em

estatisticas de segunda ordem.

4.3.2 FEPLL como um equalizador cego

Focaremos agora a equalizacdo cega com o filtro de erro de predicdo LL para os

critérios ZF e MSE. Estaremos, portanto, considerando apenas o conjunto dos dados

observados r, [k] em (4.23) para o célculo dos equalizadores.

Nesta subsecdo, mostraremos que as solu¢des ZF e MSE levam ao mesmo equalizador
quando o ruido tende a zero. Esse € um resultado esperado, mas que podemos considerar
como um resultado formal novo para o FEPLL. Exemplificamos esse resultado no apéndice C

através de um exemplo numérico.
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A. Critério ZF

Considerando que os dados a[k] tém média nula e sdo i.i.d. (Ra = 0'31) , € o canal livre

de ruido (Rn = 0), a matriz de correlacdo em (4.29) se reduz a:

R, =Ry =0 HH". (4.36)

Iy

*

Tomando o conjugado complexo de Ry (RXN = cer*HT) e multiplicando a direita

pelo vetor de coeficientes do equalizador indicado em (4.35), obtemos
Ry g=0,Hh,. (4.37)
Notando que (R’;N )_1 =1/o; (H' )+ (| )+, a solugdo de (4.37) é

g=c’(H") (H') H'h,=(H") h,. (4.38)

Quando a matriz de canal H é uma matriz quadrada, isto €, o nimero de coeficientes
do equalizador € igual ao comprimento do canal, trocamos a pseudo-inversa pela matriz
inversa, € a solucdo encontrada em (4.38) € tnica. Note que a solucdo dada em (4.38) € a
mesma indicada em (4.35), a menos de uma constante multiplicativa. O efeito dessa constante
multiplicativa pode ser compensado por um circuito de controle automdtico de ganho, por
exemplo. Havendo ambigiiidade de fase, esta pode ser combatida pelo emprego de uma
codificagdo diferencial.

Devemos notar que essa solu¢do remove toda a IES (idealmente), mas, caso o sinal

esteja contaminado por ruido, este pode ser amplificado e se torna colorido.
B. Critério MMSE

Calcularemos agora g baseado na minimizacdo do valor esperado do médulo do erro

e[k] ao quadrado, ( e[k]|2) . Novamente, podemos expressar o erro e[k] como:

e[K]=r K-> 3 g (0)r[k~1]. (439

i=0 (=0
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Nosso objetivo é encontrar g tal que a funcdo custo J = E {‘e[k]‘z} seja minimizada.

Para isso, tomamos a derivada complexa em relacdo aos coeficientes desconhecidos do

equalizador e igualamos o resultado a zero:

a9
og [m] o [m] E{

%[k]—iigi(ﬂ)n[k—ﬂ]

i=0 /=0

}:o, (4.40)

s=0,1em=1, 2, .. M. Levando em conta os critérios de ortogonalidade, apds algumas

simplificagdes, obtemos

E{ (K17 [k =m] =2 > e, () k1] [k—m]}=o, @.41)

En K] k==Y > g, () E{n [k~ [k-m]}=o0. (4.42)

i=0 (=0

Assumindo que o ruido € nulo e que os simbolos sdo 1.i.d, temos

E{n [k]F" [f—m]} = E{;a[é]ho (k—é)j[;a[é]hf (k—é—m)j}

=02> h, (k=0 (k—(—m).
Y

(4.43)

Logo, podemos equacionar
1 M
3> g (O E{x [k—0]x [k-=m]}=0.> h, (k= )b} (k= —m), (4.44)
i=0 (=0 I
que pode ser colocada na forma matricial param =1, 2, ..., M e s =0, 1, como:

Ry g=0,Hh,, (4.45)

que é, portanto, idéntica a (4.37). Conseqiientemente, a minimiza¢do do erro quadratico do
FEPLL leva a uma equalizacdo do tipo ZF quando o ruido tende a zero.
No Apéndice C, Secdo C.2, mostramos alguns resultados numéricos que ilustram os

resultados tedricos apresentados acima.
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4.4 FEPLL adaptativo

Apresentaremos agora um algoritmo adaptativo para o filtro de predicdao LL. Este
algoritmo €, em esséncia, o algoritmo LMS aplicado ao preditor LL. Na proxima secdo,
apresentaremos estratégias para a aceleracdo da convergéncia do FEPLL.

A Figura 4.5 apresenta o esquema para o filtro de predicao LL adaptativo, fazendo o
uso de um dispositivo de decisdo do tipo hard (decis@do simbolo a simbolo). As equacdes
(4.46) e (4.47) definem o algoritmo LMS adaptado para o filtro de predicao LL. Ao contrério
do algoritmo adaptativo apresentado para o equalizador, precisamos deixar os filtros f e g

evidenciados, pois estes ndo sdo mais complexos conjugados um do outro. Assim, podemos

escrever o algoritmo LMS como:

e[k]=x[k]-t" [k -1]x[k-1]-g" [k —1]x [k -1], (4.46)
£lc]| [£[k-1] oA X [k=1]
L[k]}{g[k_l]}ﬂe [k]L[k—lJ’ (4.47)

onde u € o passo de adaptacdo. Podemos realizar as corre¢des de fase e de ganho (CAG —
controle automdtico de ganho) para compensar o efeito multiplicativo de hy, usando as

seguintes expressoes (Rocha, 1996):

o[k]= [k —1]+ pangle(e[k]exp ( jo[k —1])). (4.48)

G[k]:G[k—l]wG(E{\a[k]f}—\a[k]f), (4.49)
% =|G[k]. (4.50)

onde e correspondem aos passos de adaptacdo da fase e do ganho, respectivamente.
Hy, € U p p plag g p

Para a inicializagdo dos algoritmos podemos escolher f[0] = g[0] = 0, ¢[0] =0 e G[0] = 1.

Apresentaremos alguns resultados de simulagdo que ilustram o desempenho deste esquema de

equalizacao cega no final deste capitulo.
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Filtro de Erro — alk]
—P de Predicao S —>
x[k] LL v ()
e[k]

Algoritmo LMS LL i
Equacoes (4.46) a (4.50) |

Dispositivo de
‘ decisdo
—>

Figura 4.5. Esquema de equalizacdo cega usando o filtro de predicao LL.

4.5 FEPLL com a convergéncia acelerada

A maior vantagem do algoritmo LMS € a sua grande simplicidade computacional, pois
possui como parametros de ajuste o passo de adaptacdo u e o niimero de coeficientes somente.
No algoritmo LMS, a matriz de correlacdo dos dados e o vetor de correlagdo cruzada entre os
dados e a resposta desejada sdo trocados por suas estimativas instantaneas. Entretanto, o preco
a ser pago por essa reduzida complexidade computacional é a baixa taxa de convergéncia
deste algoritmo, especialmente para o caso de equalizacio ou estimacao cegas.

Uma forma de obtermos uma melhor taxa de convergéncia é empregar um algoritmo
com um maior nimero de pardmetros e, conseqiientemente, uma maior complexidade
computacional. Uma estratégia, com um custo computacional relativamente baixo, € o
emprego de técnicas de passo varidvel aplicadas ao algoritmo LMS, como ja utilizamos no
Capitulo 3. Uma outra possibilidade é a utilizacdo do algoritmo RLS (Recursive Least
Squares). Na préxima subsecdo, apresentamos um algoritmo LMS de passo varidvel e na sub-

secdo seguinte, um algoritmo RLS para o FEPLL.

4.5.1 FEPLL de passo variavel

Dentre as técnicas de passo varidvel comparadas em (Aquino et al., 2006), o algoritmo
VSS-LMS (Variable Step-Size LMS algorithm) proposto por Kwong e Johnston (1992) € a
que se aplica mais facilmente ao algoritmo LMS apresentado na sec¢do anterior. No estudo

comparativo apresentado por Zipf et al. (2007), este é também um dos algoritmos de passo
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varidvel que se destaca por sua robustez e elevada taxa de convergéncia. Aplicando o

algoritmo VSS ao FEPLL, os passos de adaptacdo u, 4, e 4, também se tornam variaveis.

Com isso podemos esperar uma melhora no desempenho do algoritmo em relacdo a taxa de
convergéncia e no desajuste apds a convergéncia. Apresentamos os resultados desta subsecdo
no 12TS-2007 (Aquino et al., 2007¢).

No algoritmo VSS o passo de adaptacdo € ajustado de acordo com quadrado do erro
instantaneo:
. 4.51)

w Lkl = o [k =11+ By e, [k=1]

com Ok a<l, B,>0c¢

Iumax’ se Iu:( [k] > Iumax
ILLX [k] = ILLmin’ se ILL; [k] < ILLmin (4'52)

W, [k], outros valores

onde O<p, <pu, € &[] éumerro que depende do passo que estd sendo adaptado, como

explicaremos a seguir.

O valor inicial de ,u[O] ¢ usualmente feito igual a . Note que o valor de fimax deve

ser tal que a estabilidade do algoritmo esteja garantida. Como podemos observar a partir de
(4.51), o passo de adaptacdo € sempre positivo e € controlado pelos parametros a e fy.
Tipicamente, 0,98 é um valor adequado para a, enquanto que o valor de fx € usualmente
pequeno (da ordem de 10™ nas nossas simula¢des). Naturalmente, a adogdo do passo varidvel
acarreta em uma maior complexidade computacional do algoritmo.

Para cada passo (1, f,ou u,), o erro €, € calculado de forma diversa:

oo e =2 (k)
ty = &lk]=¥(y[k])-R{y[K]}, (4.53)
Hy = &, [k]=S{y[k]},

onde R indica a parte real e 3 a parte imagindria. Apresentaremos diversos resultados de

simulagdo que mostram o bom funcionamento do algoritmo LMS largamente linear de passo

varidvel proposto ao final deste capitulo, na se¢do de resultados.
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4.5.2 FEPLL com algoritmo RLS

Os filtros adaptativos LS (least-squares) sdo projetados de forma que os ajustes de
seus coeficientes sempre minimizem o erro quadrdtico total desde o inicio da operacdo de
filtragem até o instante atual. Portanto, os coeficientes do filtro, no instante &, sdo escolhidos
de forma a minimizar a func¢do custo:

2

(4.54)

Tus 1= X2 e[ = XA |a [ j]-£"x[/]

j=0 j=0

onde e[j] € o erro instantaneo, d[j] o sinal desejado e a constante 4,0 < A <1,é um fator

de esquecimento (forgetting factor). Este fator de esquecimento € importante em situagdes em
que o ambiente € ndo-estaciondrio, pois, desta forma, os dados mais antigos t€m menor peso
com relagdo aos dados mais recentes. Isto possibilita um melhor acompanhamento do canal

pelo filtro em um ambiente ndo-estaciondrio. Além disto, quando A <1, o algoritmo RLS se

torna numericamente mais estdvel, especialmente em relagdo aos efeitos de precisdo numérica
finita. Podemos observar em (4.54) que os coeficientes do filtro permanecem 0s mesmos

durante a janela de observacdo 0< j<k.

Como o algoritmo RLS € bem documentado na literatura (ver, por exemplo, Proakis,
1995; Sayed, 2003; Manolakis et al., 2000; Haykin, 2002) optamos por apresentd-lo na Tabela
4.1, onde &' é um nimero real positivo chamado de pardmetro de regularizacio e I é uma
matriz identidade. A adicdo desta matriz tem o efeito de tornar a matriz de correlagdo ndo
singular em todas as etapas de célculo, partindo de k = 0.

Apresentaremos agora um algoritmo RLS largamente linear, tendo por base o
algoritmo RLS tradicional descrito na Tabela 4.1, ja incluindo os ajustes de fase e de ganho,
para uso no filtro de predi¢cao LL.

Apesar de termos dois filtros para adaptar (f e g), a complexidade computacional pode
ser menor que para um filtro de predi¢do estritamente linear. Isto ocorre porque a ordem do
filtro de predi¢dao LL tende a ser menor (da mesma ordem do canal). Além disso, podemos
aproveitar alguns célculos que envolvem matrizes e vetores para calculo dos coeficientes do
filtro f, aplicando apenas a operagdo de conjugacgdo, para o calculo dos coeficientes do filtro g,
em lugar de refazer estes cdlculos. Este algoritmo RLS modificado é mostrado de forma

detalhada na Tabela 4.2.

' Este valor é “pequeno” para uma alta relagdo sinal-ruido e “grande” para uma baixa relacio sinal-ruido.
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TABELA 4.1: ALGORITMO RLS

Inicializagdo

k=1,0<< A<,
£[0]=0, P=5""T

MxM *

Lacgo de repeticdo

Passo - 1

BlK] :1/(1+/1‘1x[k]P[k—1]x[k]H)
b[k]=A"P[k]x" [k] B[]
¢ [k]=d[k]-" [k =1]x[«]
f[k]=£[k~1]+b[k]¢"[x]
P[k]=A"P[k-1]-b[k]b[k]" / B[K]

Fim da repeticdo,
voltar ao Passo — 1

k=k+1

TABELA 4.2: ALGORITMO RLS PARA O FILTRO DE ERRO DE PREDICAO LL

Inicializagdo

k=1,p=0,0<<A<1,G,=2, ¢,=0

f
=000, 2=000 X =010, W ={ },

g
P=6"1,, .
Lacgo de repeticdo
p=0
Passo — 1 enquanto (p<M)
se (k-p)>0
Xi[p] = x[k-p]
fim se
p=p+l

fim enquanto
Blk1=1/(1+ 2% [K]P[k]x k]
B[k] =1 P[c]x! [t] B[4
(I =x[-[x k] = []]wli]
w[k]=w[k1{3["] }“[k]

B [k]
P[] = "P[x]-B[k]B" [k]/ 4[]

Ajuste de ganho e de
fase

Passo -2

=9 +,u¢angle(f[k]€xp (j¢k—1 ))
{[k]= ¢ [k]exp(jd,)

G, =G, + 1, (E{\a[k]\z}‘Gk—l‘g[k]r)

4EE N

Fim da repeticdo,
voltar ao Passo — 1

k=k+1
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Apresentaremos um exemplo de equalizacdo aplicando esse algoritmo RLS largamente

linear na secdo de resultados.

4.6 Equalizacao com atraso usando um conjunto de FEPLL’s

O FEPLL, inerentemente, apresenta atraso zero, ou seja, o simbolo na saida do
equalizador no instante discreto k£ € uma estimativa do simbolo transmitido no instante k. Isto,
entretanto, pode ndo ser a melhor solucdo, especialmente quando o canal considerado € de
fase ndo-minima. A selecdo de um atraso mais apropriado, que reflita a distribuicdo de energia
do canal, pode resultar em um melhor desempenho do equalizador. Uma solucdo encontrada
na literatura para esse problema, no contexto de equalizacdo multicanal, ¢ a utilizagdo de
predicdo multi-atraso (prediction multi-step) (Gesbert e Duhamel, 1997; Slock e Papadias,
1995). Uma outra possivel solu¢do pode ser baseada em equalizadores (filtros) mutuamente
referenciados (Gesbert et al., 1997). Também encontramos na literatura a combinac¢do de
FEPL direto e FEPL reverso (BPEF — backward prediction error filter) como solucao para o
problema de equalizag¢do cega, ver Barbosa et al. (2000) e as referéncias 14 citadas.

Nesta secdo, apresentamos uma nova solu¢do usando um conjunto de FEPLL’s. Na

saida de cada FEPLL ¢é gerado um simbolo estimado com um atraso distinto, isto €, a saida
desse conjunto de FEPLL’s forma o vetor de dados estimados [a[k], a[k-1], ..., d[k—D]]T. A

cada instante € selecionada a melhor saida do conjunto de FEPLL’s, que pode ser usada como
uma seqiiéncia de treinamento para um equalizador largamente linear treinado. Seguindo a
nomenclatura sugerida por Gesbert et al. (1999), o equalizador proposto também poderia ser
chamado de “super equalizador baseado em FEPLL”. Apresentamos essa nova estrutura no

SBrT 2007 (Aquino et al., 2007¢). A seguir, detalhamos a estrutura proposta.

4.6.1 Predicao multi-atraso

A predi¢cdo multi-passo (ou multi-atraso) pode ser usada para equalizacdo cega com
um atraso de decisdo arbitrario em sistemas SIMO (Gesbert ¢ Duhamel, 1997; Slock e
Papadias, 1995). Na auséncia de ruido, o erro de predicio multi-passo pode ser modelado
como a saida de um canal truncado. Assim, para um FEPLL com um passo (atraso) A >1

(FEPLL “A-step”) podemos calcular:
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e,[K]=3 h[m]a[k—m]. (4.55)

m=0

Se for usado, em cascata, um filtro de erro de predicdo reverso (backward linear

prediction) largamente linear de ordem suficiente, o erro de predi¢do 6timo torna-se:

ey [k]=h[A-1]a[k-A+1]. (4.56)

A grande vantagem desse método é que torna possivel selecionar o coeficiente de
maior energia do canal e, assim, facilitar a correta estimacdo do simbolo transmitido (com um
atraso igual a A - 1). A solucdo expressa por (4.56) pode ser obtida de uma forma alternativa,

como serd descrito a seguir, usando-se apenas FEPLLs.

4.6.2 Esquema proposto

Considerando-se uma alta relacdo sinal ruido, para o FEPLL descrito nas secdes

anteriores (com A = 1, atraso zero), podemos conseguir uma boa estimativa de h[0] e d[k],

sendo o erro de decisdo direta expresso por &, =&[k]—9i(y[k]), onde R indica a parte

real. Quando ocorre a convergéncia do algoritmo, apds um niimero suficiente de amostras (o
que vai depender do canal a ser equalizado), o erro de decisdo direta se torna pequeno, d[k] =

alk], e o valor estimado de /4[0] no instante k é dado por (ver Figura 4.6):

h[0] = exp (- j®@,) /7, =h[0] (4.57)
e a saida do FEPLL, sem a correcdo de ganho ou fase, é
enolk]=h[0]a[k]+n k] (4.58)
onde n;[k] € o ruido na saida do filtro. O simbolo decidido pode ser calculado por:

&[k]=‘P(y0[k])=‘P(eLL0[k]/fAl[0]), (4.59)

onde y, [k] ¢ a saida deste primeiro FEPLL. A Figura 4.6 ilustra o esquema proposto € o

equacionamento ja realizado. Na saida do FEPLL com A = 2, obviamente sem qualquer ajuste

de fase ou ganho, temos
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x[k] FEFLL ef'[k]._ Ajustes: y.;.[kl Decisor 'ﬁ[k]'
Atraso A =0 ved oFO
v
Re()
9’1\[0] - +
¥ L4 Epm ¥

{;?[o]&[k], s€ Epp, < Limiar

A [k], 8¢ Epp 2 Limiar

.| FEFPLL + ¥ | Ajustes: yl[kl Decisor &[k'L]
| Atraso A =1 ” e d o "
EIR[’?‘:] Re(-)

-+

Al 'T'
Epm
| h 4 Y r |

5[1]§[k—1], s& &pp < Limiar

em[k] , 86 Epn = Limiar

-

Ao prdixima estdgio

Figura 4.6: Diagrama de blocos dos dois primeiros estagios do esquema de equalizacdo

robusto proposto usando FEPLL adaptativo.

e, [k]=h[0]a[k]+n[1]a[k—1]+n,[k]. (4.60)
Logo, calculando
€r [k] =€ [k] €10 [k] ) (4.61)

resulta em /[ 1]a[k-1] mais ruido. Se o erro de decisdo direta ( €, ) do primeiro FEPLL estiver

abaixo de um certo limiar, € mais conveniente calcular

iR [k] :eLLl[k]_;l[O]&[k]

= n[1]a[k =1]+n, [K], (62
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pois ndo serd adicionado o ruido do estdgio anterior. Na saida deste FEPLL, o simbolo serd

decidido com base em e, [k] e fz[l] :

alk-1]=" (y, [k]) =¥ (e [£]/A[1]). (4.63)

onde y, [k] ¢ a saida deste segundo FEPLL e W(’) representa o dispositivo de decisdo. O erro

de decisdo para este estagio, no instante k, € expresso por:

Eppr =alk—1]-R(y, [£]), (4.64)

onde fz[l] ¢ uma estimativa de A[1]. Todo esse procedimento estd esquematizado na Figura

4.6. Na saida de um FEPLL com A = 3 tem-se:

e k] = Zzlh[O]a[k —m|+n,[k]. (4.65)

m=0

Usando-se os resultados e procedimentos anteriores, podemos estimar 4[2] e a[k-2]:

€r [k] = [k]—hA[O]a[k]—hA[l]a[k—l]

= h[2]a[k —2]+n,, [K]. (40

Logo, com estes trés filtros pode-se estimar a[k], a[k-1], a[k-2] e os coeficientes A[0],

h[1] e h[2] do canal. De uma forma geral, tendo-se vérios FEPLL’s com atrasos 0, 1, ..., D,
podemos estimar os coeficientes h[0], ... , h[D], e os simbolos a[k], ..., a[k-D]. Os simbolos

estimados, depois de alinhados apropriadamente, podem ser combinados para gerar uma

estimativa mais robusta de a[k-D]. Por exemplo, no instante k, pode-se calcular:

euolk—D] ep[k—D+1] epr [ K]
ao] T an T aln)
D+1 ’

yelk]= (4.67)
que leva em conta a contribuicdo de cada FEPLL. Apés o alinhamento de todas as saidas,
podemos, ainda, usar o seguinte critério para tornar o procedimento mais robusto: em cada
instante k, a saida selecionada serd aquela que apresentar menor erro de decisdo direta dentre

as saidas disponiveis.



Capitulo 4 114

Uma outra idéia que poderiamos explorar € tornar a soma em (4.67) ponderada, isto é,
atribuir um peso em cada parcela da soma proporcional ao valor absoluto de coeficiente
estimado do canal. Com isto, a influéncia do ruido poderia ser minimizada.

Finalmente, esta saida selecionada (saida dJtima) é usada como uma segiiéncia de

treinamento para um equalizador LMS largamente linear treinado de passo fixo 4 . Quando o

moédulo do erro de decisdo direta deste equalizador treinado ficar abaixo de um certo valor
limiar (0,85 nas nossas simulacdes'), ele passa a operar no modo de decisdo direta. Desta
forma, o desempenho final do sistema, para uma relacdo sinal-ruido apenas moderada (~ 15
dB), pode se aproximar muito daquele que seria obtido por uma equalizacdo largamente linear
treinada convencional, como mostraremos na sec¢ao de resultados de simulacao.

A Figura 4.7 mostra o esquema final de equalizacdo proposto, com a omissdo de

alguns detalhes ja apresentados na Figura 4.6. Notamos que o sinal equalizado € y/[k] e o

sfmbolo decidido é a[k]="¥(y,[k]).

AA | FEPLL | <0lH] [Ajustes: v e

Afraso A=10 @, P a[k] e
¥
I g
> o T
AH-I;E(I:EL: . + Ajustes: v e _.§ =
ei[#] Y0 Jae1) |52
|¥> s
i 2 E
: : -
: : i |§=
i ' g2
=T
- o S
AtrFEPkI; - + Ajustes: v e 3
aso &= D p Y0 law-D)| 3
|;’ ~

.| Equalizador Largamente

o Linear treinado

[ elH]

Figura 4.7: Diagrama de blocos completo do esquema de equalizagdo proposto.

'S Qutros valores poderiam ser usados, por exemplo, 0,60. Quanto menor o valor do limiar, maior a
confiabilidade na decisdo e mais demorada se torna a convergéncia.
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Em relacdo a complexidade computacional desta estrutura, podemos estimar, grosso

modo, que ela é dada por: (N+1)O(P), sendo N o nimero de FEPLL usados e O(P) o

nimero de operagdes (somas e multiplicacdes) para um tnico FEPLL.

4.7 Implementacao do FEPLL em FPGA

Finalmente, apresentamos nesta secdo uma implementacio em FPGA de um FEPLL
de cinco coeficientes. Esta implementacdo inclui a corre¢do de fase e ganho, mas com o
algoritmo modificado em relagdo ao descrito pelas equagdes (4.46) a (4.50). As modificacdes
foram necessdrias para manter uma baixa complexidade e porque todas as operagdes (somas,
multiplicacdes) sdo realizadas com numeros reais € ndao com valores complexos. Outro
detalhe € que, devido a implementacdo realizada ser do tipo paralela e a laténcia decorrente
das operacdes de multiplicacdo, o algoritmo realizado ¢ um LMS atrasado (Delayed LMS).
Isso, entretanto, ndo € critico para esta aplicacdo, pois o passo de adaptacdo € pequeno
(Haimi-Cohen et al., 1990; Long et al., 1989; Tobias et al., 2000). Na Figura 4.8 vemos
detalhes da implementacdo do ajuste de ganho e na Figura 4.9 temos uma visdo geral do

FEPLL implementado.

Emo | i .
a ARs [Ty ke 1001030 (08 a
a+h

—ib
abe CMults
AddSubz

Muez|

2 a
G At el ¥
ans S b -

AddSub CMultt B h 4
AddSub3

¥

= Dzlayd

Figura 4.8. Implementacdo em FPGA: detalhe do ajuste do ganho.
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Figura 4.9. Implementacdo do FEPLL em FPGA: (a) detalhe do calculo do erro, (b) visdo
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O ajuste de ganho, de acordo com a Figura 4.8, ¢ dado por:

g[k]=gl[k—1]+(2°+27%).(2-g[k=3] E{e, [K]}), (4.87)

E{le, [k]}=2%e, [k] +(1-27) e, [k -1] - (4.88)

Observamos que o uso de constantes em poténcia de 2 permite que as multiplicagdes
sejam facilmente implementadas apenas por deslocamentos (baixo custo em hardware) e com
laténcia nula. Outros detalhes de implementacdo e resultados de simulagdo, o leitor pode

conferir no Apéndice C.

4.8 Resultados de Simulacao

Nesta secdo apresentaremos diversos resultados de simulacdo para ilustrar e
complementar toda a teoria abordada neste capitulo. Cada subsecdo contempla uma secdo
correspondente ja apresentada. A menos que indicado de forma diferente, em todas as
simulagdes os simbolos a serem equalizados pertencem a uma constelagdo 4-PAM e o ruido é

gaussiano, com igual variancia nos eixos real e imagindrio, proprio e de média nula.

4.8.1 FEPLL 6timos

Canal complexo de fase ndo-minima e com um nulo: equalizacdo ZF. Seja o canal definido
por h, = [0,5408+0,0854;; 0,0882-0,2078j; -0,2300-0,6848j; -0,2676-0,2362j], cuja resposta
em freqiiéncia estd indicada na Figura 4.10. Podemos calcular os filtros 6timos, segundo o
critério ZF, usando (4.19), obtendo os seguintes valores: f,,, = [0,27545; 0,0251+0,6116y;
0,1573+0,36007/] e g, = [0,133540,0878j; -0,3843+0,7115j; -0,3767+0,1115j]. Este
equalizador consegue compensar perfeitamente este canal, a menos do ganho complexo

0,5408+0,0854j, como mostra a Figura 4.10.
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Figura 4.10. Equalizacdo com filtro de predi¢cdo largamente linear (critério ZF), sem
compensacao do ganho complexo do canal. a) Sinal transmitido, b) constelacdo apds o canal,
¢) resposta em freqiiéncia do canal, d) sinal equalizado.

Canal complexo de fase ndo-minima e com um nulo espectral: equalizacdo MMSE. Seja o
canal definido por h. = [0,5503+0,0869; 0,5310-0,2069; 0,4114-0,4059; 0,1178-0,1301;],
cuja resposta em freqiiéncia estd indicada na Figura 4.11(c). Consideramos uma relag@o sinal
ruido de 30 dB. Os filtros 6timos, segundo o critério MSE, sdo f,,, = [0,4487-0,3576;
-0,1298-0,1750y; 0,0193+0,2065j1 e g =[0,4607-0,0165j; 0,1262-0,1646;;
-0,1971+0,0248j]. Mostramos o resultado desta equalizacdo na Figura 4.11, ja levando em
conta o ganho complexo introduzido pelo canal compensado. Podemos observar que ocorre
uma amplificacdo significativa do ruido. Neste exemplo, a variincia do erro na saida do filtro
de predicdo LL € cerca de 5,6 vezes o valor da varidncia do ruido na entrada deste
equalizador. Para este canal, se o critério de equalizacdo fosse o ZF, a variancia do erro na

saida do filtro de predi¢do seria cerca de 16,5 vezes maior que na entrada.
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Figura 4.11. Equalizacdo usando o critério MSE, com compensa¢do do ganho complexo
introduzido pelo canal: a) zeros do canal, b) constelagdo apds o canal, c) resposta em
freqiiéncia do canal, d) sinal equalizado. Relacdo sinal-ruido de 30 dB.

4.8.2 FEPLL adaptativo com passo fixo

Equalizacdo LMS. Para o canal h, ja definido na segunda simulacio desta se¢do e uma relagdao
sinal ruido de 30 dB, os coeficientes dos filtros f e g encontrados adaptativamente, depois de
15000 iteracdes (simbolos transmitidos), usando o algoritmo LMS (4.46 — 4.50) sdo: f =
[0,4528-0,3398;; -0,1398-0,1852j; 0,0383+0,1966/] e g = [0,4675-0,0445j; 0,1031-0,1334;;
-0,1614+0,0286/]. Podemos observar que estes valores estdo proximos dos valores 6timos
calculados na simulagdo anterior. A Figura 4.12 (a) e (b) apresenta a constelacdo equalizada
(altimos 1500 simbolos transmitidos) e a evolu¢do do diagrama de olho. Observamos que o
olho abre com cerca de 6000 iteragdes. Os passos usados foram: u= 0,0001; ue= 0,0007; e ug
=0,004. A Figura 4.12 (c¢) e (d) mostra a evolucdo de @, (em radianos) e de G, .
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tteragdes k—s  (b)
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Figura 4.12. Equalizacdo cega — (a) diagrama de olho apds a equalizagdo, (b) evolucao da
constelacdo, (c) compensacdes de fase e (d) de ganho. Relagdo sinal-ruido de 30 dB.

Equaliza¢do do canal definido por (Porat e Friedlander, 1991). Usaremos agora o filtro de
predicdo LL para equalizar o canal definido por Porat e Friedlander (1991) e uma relacdo
sinal-ruido de 40 dB. Os resultados estao indicados na Figura 4.13. Nesta figura, podemos ver
novamente a constelacdo equalizada (dltimos 1500 simbolos transmitidos) e a evolucao do
diagrama de olho. Observamos que o olho abre com cerca de 12000 iteracdes (simbolos
transmitidos) e que este canal € mais dificil de ser equalizado do que o da simulacdo anterior.

Os passos usados foram: = 0,0001; Uy = 0,0005; e u;=0,004.

)

'
]

parte itnaginaria
(]
#

2 0 2 s 1 15 2
(b)) iteragdes k— w10t

Figura 4.13. Equalizacdo cega: (a) diagrama de olho apds a equalizacio para o canal definido
por Porat e Friedlander, (b) evolucdo da constelagdo. Relacdo sinal-ruido de 40 dB.

Comparagdo com outras técnicas cegas. Faremos agora uma compara¢do do FEPLL com um
filtro de erro de predicdo linear e vdarias outras técnicas cegas lineares em um canal de fase
minima definido como h, = [0,7069; -0,1909-0,1767j; 0,1612+ 0,5433j; 0,1420-0,3021/].

Este canal ¢ de fase minima e ndo apresenta nulo espectral, mas dois de seus zeros estdo
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proximos do CRU. Consideramos uma relacdo sinal ruido de 30 dB. Novamente, a
constelacao usada serd uma 4-PAM. Escolhemos este tipo de canal para que o filtro de erro de
predi¢cdo linear e os demais equalizadores cegos conseguissem “abrir o olho” e tivessem um
erro residual pequeno apds a convergéncia. As técnicas cegas consideradas foram: os
algoritmos de Sato, Godard (CMA), Benveniste-Goursat, todos da familia Bussgang de
algoritmos cegos (Haykin, 2002), e um FEPL. Os principais algoritmos da familia Bussgang
sdo detalhados e explicados no Apéndice C.

Os parametros usados nos algoritmos e outras informagdes para a comparagdo dessas
técnicas estdo resumidos na Tabela 4.3. A Figura 4.13 mostra o diagrama de olho para uma
realizacdo destes algoritmos e a Figura 4.14 mostra a média de 1000 realizacdes para a
energia do erro de decisdo direta. Claramente, os melhores resultados para a equalizacdo desse
canal sdo obtidos com o FEPLL e o equalizador cego usando o algoritmo de Benveniste-
Goursat. Entretanto, em relacdo a complexidade computacional e ao nimero de iteragdes
necessdrias a convergéncia, o FEPLL apresenta o melhor desempenho entre todas as técnicas
simuladas para o canal considerado.

Convém dizer que, apds a convergéncia, cada um dos algoritmos poderia passar do
modo cego para o modo de decisdo direta. Por exemplo, no modo de decisdo direta para o

FEPLL teriamos o seguinte algoritmo:

e[k]=x[k]—-t" [k —1]x[k—1]-g" [k -1]x [k -1],

ey [K]="F (e[k])—e[k]. (4.87)

{f[k]} {f[k—q}rﬂ ) [k]{x* [k—l]}

glk]| |glk-1]| ™" x[k-1] |
sendo epplk] o erro de decisdo direta, W() € um dispositivo de decisdo e upp € o passo de
adaptacdo no modo de decisdo direta. Esse passo de adaptacdo pode ser bem maior (10 vezes

ou mais) que o passo u do modo autodidata.

Com esse chaveamento, o erro residual se tornaria bem menor do que o indicado na
Figura 4.14, ver apéndice C. Em geral, o critério para passar de um modo para o outro € feito

tendo como pardmetro a comparacao entre o valor do médulo do erro de decisdo direta e um

certo valor limiar, como, por exemplo, o valor 0,71.
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TABELA 4.3. PARAMETROS DOS ALGORITMOS CEGOS E RESULTADOS DE SIMULACAO
Canal hy, (fase minima)

Algoritmo: FEPL (CMA) Sato Benveniste- | prpy 1
Goursat
Numero de iteragbes ~ 10000 ~ 3100 ~ 2700 ~ 2300 ~ 2000
para abrir o olho
Passo u 3,8.10™ 6,2.10” 4,5.10" 5,0.10" 1,210*
Numero de
coeficientes do 37 25 25 25 5
equalizador
MSE aps a 7,00 -13,36 -13,93 -15,09 _15,11
convergéncia (dB)

B R O R b

Pl oo . . ;
o 2000 4000 BO0OO 3000

(e)
Figura 4.13. Diagrama de olho de uma realiza¢ao para as diversas técnicas cegas para o canal

h,, e uma relagdo sinal-ruido de 30 dB: (a) FEPLL, (b) CMA, (c) FEPL, (d) Sato, (e)
Benveniste-Goursat.
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Figura 4.14: Comparagado dos algoritmos cegos: MSE do erro de decisdo direta. Relag@o sinal-
ruido de 30 dB.

4.8.3 FEPLL adaptativo com passo variavel

Exemplo 1. Inicialmente, consideramos o canal h; = [0,5832+0,2187j; 0,0073+0,3353;;
0,2781-0,5509j; 0,1768-0,2959j]. Este canal é de fase ndo-minima, apresenta um nulo
espectral e um zero real dentro do circulo de raio unitdrio. Como podemos observar pela
Figura 4.15, ele € corretamente equalizado pelo FEPLL ap6s cerca de 600 iteracdes apenas.
Os parametros usados estdo listados na Tabela 4.4. Esses parametros foram estabelecidos por
meio de vdrias simulacdes. Neste exemplo consideramos uma SNR de 30 dB. Uma
observacdo importante ¢ que o equalizador apresenta apenas 3 coeficientes em cada filtro
transversal f e g. Além disso, o desempenho seria semelhante se fossem usados 4 ou até
mesmo 5 coeficientes. Isto mostra que o FEPLL pode trabalhar bem mesmo quando ocorre

um erro na estimativa do comprimento do canal. A proxima simulacdo reforca este ponto.

TABELA 4.4: PARAMETROS DO FEPLL ADAPTATIVO PARA O CANAL h;.

- =9x107°
ﬂ : Iumm \ ﬂﬂ :5X104
Moo =1,15%107

L =2,25%107

fo u,,. =1,8x107 Be =1x107
ﬂmin :5X1075
fo? U =9x10™ fo = 82107

Go=1, &,=0 o =0,98; 3 coeficientes




Capitulo 4

124

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

______________________________

(b)

—1— passo LMSLL
—-2— passo fase
-3— passo ganho ]

____________________________________
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Figura 4.15. Equalizacdo do canal h; com FEPLL de passo varidvel: (a) constelacdo apds o
canal, (b) sinal apds o equalizador (dltimas 500 amostras), (c¢) evolucdo da constelacdo na

saida do equalizador, (d) passos de

Exemplo 2. Iremos considerar agora o canal h,

adaptacdo em fun¢@o no tempo.

= [0,5218-0,1648;; 0,2197+0,2746;; 0,1373;

0,1098-0,6591j; 0,0549-0,3295/]. Este canal é de fase nao-minima e apresenta um nulo

espectral. Como podemos observar pela Figura 4.16, este canal também € corretamente

equalizado pelo FEPLL ap6s cerca de 1300 iteragdes. Os parametros usados estdo listados na

Tabela 4.5. Novamente, a relag@o sinal-ruido considerada foi de 30 dB.

TABELA 4.5: PARAMETROS DO FEPLL ADAPTATIVO PARA O CANAL h,.

; /umin :7,00X1075 )
8 'u'nax:1,05><1073 :Bﬂ=5><10
/umin = 1,33)(104 .
/’IG . ,U :8 0)(104 ﬂG :1X10
/umin :4,())(1075 75
Hy - 4 =4 8% 10~ B, =8x10
Go=15, ®,=0 o =0,98; 6 coeficientes
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]| S S (1= ™ A -3- passo ganho |
O AL | DB
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(e) ®

Figura 4.16. Equalizacdo do canal hy: (a) constelacdo apds o canal, (b) evolucdo do sinal na
saida do FEPLL, (c) ajuste de fase em fun¢do do tempo, (d) ajuste de ganho, (e) dltimos 500
simbolos equalizados, (f) evolug¢do dos passos de adaptacao.

Exemplo 3. Para mostrarmos a capacidade de convergéncia do algoritmo no caso de uma
mudancga brusca do canal, iremos considerar novamente os canais h; e hy. Inicialmente o
FEPLL compensa o canal h; quando, na amostra 5000, o canal muda bruscamente para hy.
Nesta simulacdo, usamos valores intermedidrios entre os mostrados nas Tabelas 4.4 e 4.5 para
os passos de adaptacdo. O FEPLL usado nesta simulacdo tem 5 coeficientes. Podemos
observar pela Figura 4.17 que o FEPLL com o algoritmo de passo varidvel conseguiu se
recuperar rapidamente ap6s a mudanga do canal. A IES residual (definida em (1.11)) na saida

do FEPLL ¢ apresentada na Figura 4.18 (média de 15 realiza¢gdes independentes).
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Figura 4.17. Diagramas de olho para o caso de variag@o brusca do canal, (b) evolu¢do da fase,
(c) evolugdo da correcdo do ganho em fun¢do do nimero de simbolos recebidos.

MSE (dB)

D 2000 4000 000 8000 10000
Iteracdes

Figura 4.18. IES residual para os canais h; e h,, mudanca brusca de h; para h, na amostra de
nimero 5000. Relacao sinal-ruido de 30 dB.

Exemplo 4. Finalmente, usaremos um canal de fase minima h; = [0,7553-0,1888;;
0,3588+0,1700j; 0,1907-0,3857j; 0,0328-0,2235;j], para compararmos o FEPLL usando o
algoritmo de LMS de passo fixo, o FEPLL com o algoritmo de passo varidvel proposto € um
equalizador cego usando o algoritmo de equalizacio de Godard (1980), também conhecido
como CMA (Constant Modulus Algorithm), ver Apéndice C. Nesta simulacdo, o equalizador
de Godard tem 21 coeficientes, enquanto que os filtros de erro de predi¢do de passo fixo e de
passo varidvel tém apenas 6 coeficientes ao todo. A Tabela 4.6 apresenta os demais

parametros adotados. A Figura 4.19 apresenta a mediacdo de 200 realiza¢des independentes
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do erro médio quadratico de decisdo direta e o diagrama de olho de uma realizagdo para estes
equalizadores. Como podemos observar, o FEPLL com passo varidvel apresenta o melhor
desempenho, conseguindo abrir 0 olho com cerca de 400 amostras, enquanto que o FEPLL
com passo fixo precisa de aproximadamente 1000 amostras e o equalizador com o algoritmo
de Godard com cerca de 10.000 amostras. Convém observar que em (Lin, 2002) e (Xiong et
al., 2004) sdo propostas modificacdes no algoritmo CMA original tornando-o também de

passo varidvel e, a0 mesmo tempo, mais robusto que a versao simulada aqui.

H N 1 | * L
] 000 10000 15000 ] 5000 10000 18000

(a)

S 2 - FEPLL fixo
3 - Eg. Godard

D 5000 10000 15000 o mi]D 1DEIIDD 1 ﬁDD

(c) (d

Figura 4.19. Diagramas de olho: (a) FEPLL de passo variavel, (b) FEPLL de passo fixo, (c)
equalizador de Godard, (d) valor médio do erro de decisao quadrético direto.

TABELA 4.6. PARAMETROS DOS EQUALIZADORES PARA O CANAL h;.

/umin :7’ 00X1075 6
2 e \ B, =5x10
é Ileax = 1’05X107
g2 i =1,33x10"
S :g Hg ¢ o B =1x107
j § Ilezvc :8’0X10
Ay _ -5
0 M, =4,0x10 -
- Ho © =8x10
: Hy =4,8x10° &
FEPLL com 1=2x10", 4, =6x107*,
passo fixo: Uy = 1x107
Equalizador de
Godard: 1=2x10", 4, =2,4x107
(CMA)
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4.8.4 FEPLL usando o algoritmo RLS

Equalizacdo com o algoritmo RLS. Usaremos mais uma vez o canal definido por Porat e
Friedlander (1991) e uma relacdo sinal ruido de 40 dB. Realizando o algoritmo indicado na
Tabela 4.2 e uma constelacdo 4-PAM, obtemos os resultados indicados na Figura 4.20. Nesta
figura vemos a constelacio apds o canal, apds o equalizador (dltimos 500 simbolos
transmitidos) e a evolu¢do do ganho, da fase e do diagrama de olho. Observamos que o olho
abre com cerca de 150 iteracdes, que é um tempo significativamente menor em relacdo a
equalizacdo deste mesmo canal usando o algoritmo LMS. Podemos observar também que o

olho estd mais aberto nesta simulagdo. Os pardmetros usados foram: &= 2,5; 4 = 0,9995; p, =
0,0012; e u;=0,003. O ganho G[0] foi inicializado em 3,0 e fase inicial foi considerada nula,

#0] =0.

A Figura 4.21 mostra a equalizacdo do canal definido por h. = [0,5408+0,0854y;
0,0882-0,2078j; -0,2300-0,6848;j; -0,2676-0,2362j] € uma relagdo sinal-ruido de 40 dB pelo
FEPLL usando o algoritmo RLS. Este canal apresenta um nulo espectral. Podemos observar
que olho ja estd aberto com cerca de 120 iteragdes apenas. Os parametros do algoritmo RLS

foram: §=0,5; 4 = 0,9995; Uy = 0,002; e ug;=0,005. O ganho GI[O] foi inicializado em 3,0 e

fase inicial foi considerada nula, ¢{0] = 0.

Farte imaginaria
=
»
»
»

Farte imaginaria

0 S00 1000 1500 ) 0 oS00 1000 1500
lteragdies ic) lteragdies ]

Figura 4.20. Equalizacdo usando o algoritmo RLS, canal de Porat: (a) constelacdo apés o
canal, (b) sinal equalizado, (c) ganho e fase, (d) evoluc¢do da constelacido apds o equalizador.
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Figura 4.21. Equalizacdo usando o algoritmo RLS, canal com nulo espectral.

4.8.5 Equalizacao com atraso usando um conjunto de FEPLL’s

Os canais e os parametros (&, , My, 4, € u ) dos algoritmos usados nas simulacdes a

seguir estdo indicados na Tabela 4.7. Estes canais sdo complexos, de fase ndo-minima e
apresentam um ou mais zeros proximos ao circulo de raio unitario.

O banco de FEPLL’s simulado usa apenas 3 FEPLL’s (atrasos de 0, 1 e 2 amostras) e
um equalizador LL treinado com a saida 6tima dos FEPLL’s, sendo esta, apds o alinhamento
dos simbolos, uma versdo atrasada de 4 amostras em relacdo ao sinal original. Tanto os
FEPLL’s quanto o equalizador LL tém 12 coeficientes (M = 6). Para efeitos comparativos, foi
realizada a equalizacdo treinada dos mesmos canais por um equalizador LL, também com um
atraso de equalizacdo de 4 amostras. E sabido que este atraso pode influenciar no desempenho
do sistema (Gerstacker et al., 2003; Endres et al., 1996), mas para uma equalizacio com um
equalizador largamente linear, da mesma forma que uma equalizacdo usando super-
amostragem (sistemas polifdsicos), um atraso de equalizacdo igual a (L+M)/2 é razoavel
(Gesbert et al., 1999).

A Figura 4.22 mostra o efeito do atraso de equalizacdo para o Canal 1 (ver também

Tabela 4.7) na variancia do erro na saida do equalizador treinado, definida como

V. =10log,, (E{|a[k]— y [k]|2}), (4.87)

na saida de um equalizador LL treinado de 12 coeficientes considerando-se relagdes sinal-
ruido de 10, 20 e 30 dB. Para os demais canais simulados, o resultado € bastante similar. A
partir da Figura 4.22, é facil verificar que o atraso de equalizacdo poderia ficar entre 3 e 7

amostras, sendo 4 amostras o valor 6timo para o Canal 1.
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A avaliacdo da taxa de erro de simbolo (TES) € feita apds um periodo de treinamento
realizado com as primeiras 7500 amostras Otimas geradas pelo banco de FEPLL’s. O
equalizador largamente linear trabalha com um algoritmo LMS de passo fixo, ja que esta
configuracdo €é a mais simples e apresenta um desajuste final menor que sua versdo de passo
normalizado (Aquino et al., 2006a). A TES para os trés canais é mostrada na Figura 4.22. A
equalizacdo dos canais 1 e 2 apresenta um comportamento semelhante. J4 o canal 3 € mais
dificil de ser equalizado e somente quando a relagc@o sinal-ruido € igual ou maior que 15 dB €

que a TES se torna essencialmente igual ao caso treinado.

TABELA 4.7: COEFICIENTES DOS CANAIS 1, 2 E 3 PARA FEPLL COM ATRASO DE EQUALIZACAO

h Canal 1 Canal 2 Canal 3
hl0] | 04133+ 04724j | 0,6950-0,0695] | 0.2783-0,2087
Al | 0,2952+0.4133j | 0,1286+0,2328] | 0,3478 - 0,2783]
h2] | 0.3543-03897 | 0,3708-04688j | 0.5218+0,3478;
h31 | O0,1181+0,1771j | 0,1078-02168] | -0,3478-0,2609;
h[4] | -0,1181+0,1063j | 0,1136-0,1119f | 0,1739+ 0,2609;

S lllLL = 0, 0001 ILlLL = 0, 0001 ILlLL = 0, 0002
P i, =0,001 i, =0,001 i, =0,001
§§ 4, =0,01 4, =0,01 4, =0,01
s 1 =0,001 1 =0,001 1 =0,001
10

=4 Relacao sinal-ruido de 10 dB
=&~ Relacao sinal-ruido de 20 dB
—+— Relacano sinal-ruido de 30 dB

Erro na saida do equalizadar treinado - dB

2 4 b 8
Atraso de equalizacio ()

Figura 4.22. Variancia do erro (em dB) na saida do equalizador LL treinado em fun¢do do
atraso de equalizacdo para o Canal 1.
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- taxa de ero de simbaolo

TES

g 10 12 14 16 18 20 g 10 12 14 16 18 20
Relag o sinal-ruido (dB), Canal 1 Relagao sinakruido (dB), Canal 2

—&~ saida "dtima" (Banco de FEPLL)

—B— saida do equalizador LL treinado
com os simbolos "6timos”

=2¢— saida do egualizador LL treinado
com os simbolos transmitidos

- taxa de erro de simbolo

TES

— canal AWGN

g 10 12 14 16 18 20
Relagao sinal-ruido (dB), Canal 3

Figura 4.23. Taxa de erro de simbolo (TES) para os canais simulados.

4.9 Conclusao do capitulo

Neste capitulo apresentamos o filtro de erro de predicdo linear € a sua versdo
largamente linear. Mostramos que o filtro de predicdo LL € capaz de compensar canais de
fase ndo-minima, inclusive aqueles com nulos espectrais, desde que o canal nido apresente
zeros reais ou zeros complexos conjugados (canais h e h* primos entre si). Esta caracteristica
torna o filtro de erro de predi¢cdo LL interessante na aplicacdo do problema de equalizacdo
cega. Mostramos também que o numero de coeficientes de um filtro de predicdo LL precisa
ser apenas igual a ordem do canal, o que é uma grande vantagem computacional quando
comparado a outras técnicas de equalizacdo cega.

Nesse capitulo também aplicamos algoritmos LMS de passo fixo e de passo varidvel e
o algoritmo RLS ao FEPLL. Desenvolvemos também um equalizador robusto com atraso de
equalizacdo tendo por base o FEPLL. Finalmente, mostramos uma implementacio em FPGA
do FEPLL. Diversos resultados numéricos mostraram o bom desempenho destes filtros como

equalizadores adaptativos cegos.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo final, apresentamos nossas conclusdes, destacamos as nossas principais
contribui¢des e, baseados nos resultados alcancados nesta tese e na literatura técnica
consultada, propomos varias linhas de pesquisas para a continuidade do trabalho.

Este capitulo € estruturado como segue. Na Secdo 5.1, apresentamos uma breve
revisdio dos capitulos que compdem esta tese, focando principalmente nas nossas
contribuigdes originais. Em seguida, apresentamos idéias para a continuidade deste trabalho

de pesquisa, incluindo alguma argumentacdo para dar suporte a tais idéias.

5.1 Contribuicoes desta tese

De forma bem compacta, podemos dizer que neste documento apresentamos a
fundamentacdo do processamento largamente linear e a sua aplicacdo ao problema de
equalizacdo de canais com resposta impulsiva complexa usando equalizadores largamente
lineares. Também apresentamos o desenvolvimento de um novo equalizador cego baseado em
um filtro de erro de predicdo largamente linear. Este equalizador apresenta um desempenho
superior ao de outras técnicas cegas lineares com uma carga computacional menor. Os
equalizadores estudados ou propostos, usando o algoritmo LMS-LL de passo fixo, foram
também implementados em FPGA. A seguir, detalhamos o conteido e contribuicdes de cada
um dos capitulos desta tese.

Na introducdo a tese, Capitulo 1, apresentamos, em linhas gerais, o processamento
largamente linear, explicando as suas principais vantagens em relacdo ao processamento
estritamente linear, algumas das aplicacdes encontradas na literatura € 0s nossos objetivos
especificos com essa pesquisa. Nesse capitulo também introduzimos a notagdo matemaética
usada ao longo da tese e alguns conceitos essenciais para a leitura deste documento. Também
listamos as nossas contribuicdes mais relevantes, em forma de artigos, durante o periodo de

doutorado.

132
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No Capitulo 2, apresentamos os principais conceitos envolvidos no processamento
largamente linear, tais como o conceito de circularidade e de pseudo-covariancia. Incluimos
uma descricdo do esquema de codificacdo espacio-temporal de bloco (STBC) proposto por
Alamouti e a sua aplicacdo ao processamento largamente linear para sistemas MIMO. Tal
descri¢do € encarada como uma contribuicdo uma vez que ndo existia tal fundamentacdo em
portugués e a mesma se encontra dispersa na literatura.

J4 no Capitulo 3, apresentamos um estudo detalhado do equalizador largamente linear
e a sua aplicacdo ao problema de equalizacdo. Nesse capitulo discutimos sobre a ordem
minima e as condi¢Oes necessdrias para um equalizador LL poder inverter perfeitamente um
canal FIR. Apresentamos também um estudo sobre o comportamento estatistico do algoritmo
LMS LL e a aplicagdo do processamento LL ao equalizador multi-split complexo. Ainda no
Capitulo 3, incluimos uma se¢cdo mostrando uma implementacdo do equalizador LL em
FPGA.

No Capitulo 4, o nosso foco foi o problema de equalizacdo cega, tendo como uma
condicdo implicita manter uma baixa complexidade computacional do equalizador. Para isto,
propusemos um novo equalizador cego baseado em um filtro de erro de predi¢do largamente
linear (FEPLL). Realizamos um estudo detalhado desse equalizador (andlise polifasica, filtro
6timo) e expandimos a idéia bédsica em duas dire¢cdes: FEPLL com passo varidvel e FEPLL
com atraso de equalizacdo. Da mesma forma que no Capitulo 3, implementamos o FEPLL,
usando um algoritmo LMS de passo fixo, em FPGA. Nesse capitulo residem nossas principais
contribuigdes originais.

Tanto no Capitulo 3 quanto no Capitulo 4, incluimos uma extensa se¢do de resultados

de simulagdo com diversos exemplos ilustrando os resultados tedricos.

5.2 Continuidade do trabalho

Equalizacio de canal de comunicacdo é um tdpico de pesquisa fascinante e o
processamento largamente linear pode ser usado com uma ferramenta poderosa para a
obten¢do de bons resultados a um custo computacional baixo. Tendo em vista o trabalho por
nds desenvolvido, os desafios que vislumbramos e os resultados ji conhecidos na literatura

técnica, podemos citar as seguintes propostas para a continuidade desta pesquisa.

e Estudo comparativo entre o equalizador LL e um equalizador LL-DFE. A

utilizacdo de realimentacdo (DFE) pode certamente melhorar o desempenho de um
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equalizador LL, mas praticamente inexistem na literatura estudos sobre o quanto
podemos obter de ganho e em quais condi¢des isso ocorre.

® Andlise de convergéncia do algoritmo LMS para o FEPLL. O estudo de
convergéncia de um algoritmo LMS para o FEPLL, especialmente na sua versao
de passo varidvel, parece ser um problema de andlise estatistica interessante e
poderia, por exemplo, esclarecer quais seriam as melhores estratégias para os
ajustes dos passos de adaptacao.

e Estudo e projeto de um equalizador cego hibrido usando um FEPLL e um
equalizador usando um algoritmo CMA-LL. Essa proposta surge da observacao de
que um FEPLL apresenta, em geral, uma convergéncia inicial mais rapida que um
equalizador cego CMA. Entretanto, apds a convergéncia o equalizador CMA tente
a ter um menor MSE, logo, a combina¢do desses dois equalizadores em uma
estrutura hibrida poderia ser uma solu¢do interessante.

e (Combinagdo do processamento LL com superamostragem. Da mesma forma que
na equalizacdo linear, a equalizacdo largamente linear pode também se beneficiar
da técnica de superamostragem, sendo possivel alcancar resultados ainda melhores.
Novamente, essa idéia € pouco explorada na literatura.

e Estudo do processamento LL em formatacdo de feixe. J4 o problema de formatacao
de feixe usando processamento largamente linear recebeu, até agora, pouca
atencdo, mas apresenta resultados interessantes.

e Exploragcdo do processamento LL em equalizacdo cega de canais MIMO ou em
sistemas OFDM/OQAM. O futuro parece apontar para uma combinacao
MIMO/OFDM nos sistemas de comunicacao. Sistemas OFDM/OQAM necessitam
de equalizadores ja que ndo usam portadoras pilotos, sendo por isso possivel a
utilizagdo do processamento largamente linear. Também ja € conhecido que em
sistemas MIMO o processamento largamente linear pode aumentar o desempenho,
portanto, sistemas MIMO/OFDM podem ser beneficiados com o uso do

processamento largamente linear.
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Neste apéndice apresentamos alguns conceitos essenciais da teoria da probabilidade
que sdo necessdrios a compreensdao de parte dessa tese, principalmente o Capitulo 2. O
enfoque € sobre varidveis aleatorias discretas. Na tultima sec@o deste apéndice, apresentamos
um resumo do artigo de Schreier et al. (2003). Naquele artigo, os autores apresentam uma
andlise sobre o ganho do processamento LL sobre o processamento linear para os casos de

estimacao e deteccdo de sinal.
A.1 Defini¢coes iniciais

e Espaco de amostras: conjunto € de todos os pontos amostra que uma varidvel aleatéria
pode assumir. Um exemplo classico de um espaco de amostras € o conjunto Q = {1, 2, 3,
4, 5, 6} que representa todos os possiveis resultados do lancamento de um dado nao
viciado.

e FEvento: € a ocorréncia de um elemento, um subconjunto, ou um conjunto de
subconjuntos de €. As operagdes com eventos obedecem as mesmas regras das
operagdes com conjuntos. Exemplo: ocorréncia de um nimero maior que trés no
langcamento de um dado gera o conjunto A = {4, 5, 6}.

e FEvento nulo: ndo contém pontos amostra (conjunto vazio), A = @.

e FEvento elementar: consiste de um tinico ponto amostra.

¢ Um conjunto de eventos F é uma o-dlgebra F quando satisfaz as seguintes condi¢des:

a. Se AeF, Ae F , sendo Ao complemento do evento A.

b. Se Ae F, Be F, entio AuBe F. Além disso, se Ae F, 1<i<c, entdo
U AeF.
e A cada evento Ae Festda associada uma probabilidade P para a sua ocorréncia.
Define-se P através de trés axiomas:
P(A)20, VAe F.
b. P(Q)=0.

c. Se AeF, 1<i<oo, 530 eventos disjuntos (Al. NA =0, parai+ j), entao

P(ULA)=3P(A).

135
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O conjunto de eventos €, a dlgebra F e a probabilidade P formam a tripla (€2, F, P) do
espaco probabilistico da teoria axioméatica de Kolmogorov.

Neste ponto podemos fazer a seguinte observacao: qualquer medida P satisfazendo os
axiomas acima € matematicamente aceitdvel, entretanto, para que ela seja fisicamente
aceitdvel e satisfatéria no mundo real, a medida de probabilidade deve representar o

“comportamento médio” do evento. Um ‘“comportamento médio” de interesse nos leva ao

conceito de freqiiéncia relativa de ocorréncia de um evento.

e Freqiiéncia relativa. Seja um experimento que tenha sido repetido N vezes, resultando
na ocorréncia de um dado evento n(A) vezes. A razdo n(A)/N € denominada freqiiéncia
relativa de ocorréncia de A para N realizacdes do experimento. Observa-se que,
quando N cresce, a freqiiéncia relativa tende a se estabilizar em torno de um

determinado valor. Uma medida atraente para medida de probabilidade P(A) é:

P(A):lim"(A).

A.l
lim— (A1)

Entretanto, a expressdo (A.1) ndo é matematicamente aceitdvel como definicdo da
probabilidade de ocorréncia do evento A, pois N sempre serd um ndmero finito e P(A) nunca
serd calculada exatamente. Apesar disso, para valores suficientemente elevados de N, a
freqliéncia relativa pode ser usada como uma boa aproximacdo de P(A). As seguintes

propriedades sdo conseqiiéncias dos axiomas:

a. A probabilidade de um evento vazio € zero, isto é, P(J)=0.
b. A probabilidade do evento complementar € P (Z ) =1-P(A).
c. Para quaisquer eventos A e B, P(AUB)=P(A)+P(B)-P(ANB).

® Probabilidade Condicional. A probabilidade condicional de um dado evento B dado

que o evento A, com P(A) > 0, ocorreu € definida por:

P(ANB)

P(BlA)= P(A)

(A2)
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A.2 Variavel aleatodria discreta

Uma varidvel aleatéria € discreta quando Qx = {X;, X, ...} é um conjunto contdvel.
Cada valor X; corresponde a um evento no espago amostral Qy. A cada evento X; da varidvel

aleatdéria podemos associar uma medida de probabilidade:

p2P(x=X,)=P({wec @, 1x(0)=X}).i=1,2.3,. (A.3)

A condicdo ). p, =1 deve ser satisfeita. O conjunto de probabilidades {pi, ps, ...} é
denominado de distribui¢do de probabilidade. Para um conjunto de nimeros reais{ c R, a

probabilidade do evento xe ¢ e dada por

P(xe{)=P({we Q, Ix(@ eg}): X P (A4)

O valor médio ou esperado de uma varidvel aleatoria discreta é dado por:

m,=E{X}=> X,p, . (A.5)
k
A variancia de uma v.a. discreta é definida por:

)2( :E{(X —Mmy )2}
=E{X*}-2E{Xm,}+E{m,
(x°}=26{x0m, )+ £ o
=E{X*}-2E{X}m, +m;
=E{X*}-my,
sendo E {X 2} = z X p, o valor quadritico médio da v.a.
k
A.3 Covariancia e pseudo-covariancia

A covariancia entre duas varidveis aleatérias complexas z e w € definida por:

ry 2 E{(z=m.)(w=m,)'}, (A8)
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sendo m; e m,, os valores médios de z e w. Note que o valor médio (valor esperado) de uma
varidvel aleatéria complexa z = x + jy € calculado por: m, = E{x} + jE{y}. A pseudo-

covariancia € definida como:

c,, 2E{(z=m.)(w-m,)}. (A.9)

Seja uma varidvel aleatéria complexa z = x + jy, com x e y independentes. O valor

2 ¢
esperado de z” € calculado como:

E{zz} =E{(x+ jy)(x+ jy)}
=E{x2}+E{2jxy}+E{—y2} (A.10)

= E{x*}+2jE{<} E{y} + E{-y*},

para x e y com médias nulas, teremos

E{z}=E{x’}-E{)*}. (A.11)

Para x e y com mesma variancia: E{zz} = 0.

Agora, ampliaremos os conceitos acima para o caso de vetores de varidveis aleatorias.
Inicialmente, podemos definir a covariancia entre dois vetores reais como: Cov{u, v} = E{(u
— E{u})(v - E{v})"}. Note que para o caso complexo precisaremos de quatro matrizes de
covariancia: Cov{zgr, wr}, Cov{zy, wr}, Cov{zg, wi} e Cov{z;, wi}, onde zg = Re{z}, wg =
Re{w}, z; = Im{z}, wi = Im{w}. A matriz de covariancia entre dois vetores aleatdrios

complexos pode ser definida como:

AL

R, 2 E{(z-m,)(w-m,)"}, (A.12)

onde z e w sdo vetores coluna com m, = E{z} e my = E(w). A matriz de pseudo-covariancia é

entdo definida como:

C,, 2 E{(z-m,)(w-m,)'}. (A.13)

A partir das defini¢des acima, € ficil percebermos que
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COV{ZR’WR} :%m{sz +Czw}’

C‘OV{ZI’VVI} :%m{sz _Czw}’
A.14
| ( )

Cov{z,,wg} :ES{RZW +C,},

COV{ZR’WI} = _%S{sz _Czw}'

Como conseqiiéncia, dois vetores complexos aleatérios sdo descorrelacionados

somente se as suas matrizes de covariancia e pseudo-covariancia sdo nulas.

A.4 Comparacao de desempenho entre o processamento linear e
largamente linear para os casos de estimacao e deteccao

Apresentamos aqui um resumo do artigo de Schreier et al. (2003). Nesse artigo, os
autores calculam o ganho do processamento largamente linear em relacdo ao linear para os
casos de estimagdo e deteccdo. Por conveniéncia, reescrevemos nesta secdo algumas
expressoes e definicdes ja apresentadas no Capitulo 2 e também adaptamos parte da notacdo
do artigo original para que ficasse consistente com a notacao usada nesta tese.

Seja s um vetor coluna de média nula cujos elementos sdo varidveis aleatorias
complexas. A sua matriz de covaridncia é R = E {ssH } e a matriz de covariancia complementar
¢ calculada por C = E {ssT}. Podemos definir o vetor aumentado s;; = [s” s7]". A matriz de

covariancia aumentada de s;;, é dada por:

. R C
r=E{s,s/}= {C* R*} : (A.15)
a matriz de covaridncia aumentada d4 uma descricio de segunda ordem completa de s.
Suponha agora que nds queremos detectar um sinal real x que € transmitido sobre um canal
que o gira por alguma fase aleatéria ¢ e soma um ruido gaussiano branco complexo 7. As
observacdes sdo entdo determinadas por r = x¢// + 7, onde nés assumiremos independéncia
mutua entre X, 77 € ¢. Além disso, denote o sinal girado por s = x¢/’. Sua matriz de covaridncia

éER=F {XXT} e sua matriz de covariancia complementar é C = E {XXT} E {er¢}.
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Existem dois casos especiais: quando a fase ¢ € uniformemente distribuida entre 0 e 27
e quando a fase € um valor conhecido. Na primeira hipdtese, C = 0 e a deteccdo serd nio

sz 2j ~ z ~
coerente. Na segunda hipétese, C = ¢”’R e a detecgdo serd coerente. Para o caso de deteccio

coerente, iK{re‘j"j} tem uma estatistica suficiente para este problema e ndo existe a

necessidade de usar dlgebra complexa. No caso de deteccdo ndo-coerente, a informacao esté
inserida igualmente nas partes real e imagindria de r e a detecc@o pode ser realizada usando o
processamento estritamente linear. E bem conhecido que o processamento coerente traz um
ganho de 3 dB sobre o processamento ndo-coerente.

A fase ¢, entretanto, pode ndo ser conhecida exatamente, ou podemos estar
interessados em uma aproximacgdo adaptativa da detec¢do coerente. Estes sdo casos onde as
partes real e imagindria de r precisam ser processadas independentemente, o que leva ao uso

do processamento largamente linear.

A.4.1 Definicoes necessarias para a comparacao

Como hd uma grande variedade de aplicacdes, existem, obviamente, vdrias formas de
avaliacdo e comparacdo de desempenhos. Muitas destas medidas de desempenho, porém, sdo
da classe M({4,}, p); isto é, elas sdo fun¢Ges dos autovalores {4,} da matriz de covariancia
aumentada de s e um vetor de parametros p. Tipicamente, p contém ao menos o nivel de ruido
Ny. Para essa classe particular de medidas de desempenho, hd um resultado geral que compara
o processamento LL com o estritamente linear, o qual apresentamos agora.

Seja I uma matriz de covariancia aumentada de s com R fixo e C livre. O conjunto de
todas as matrizes I" serd chamado de /.. Desde que toda matriz I' deve ser definida semi-
positiva, o conjunto /. é convexo e compacto. Assumindo que quanto maior M("), melhor o
desempenho, podemos expressar o ganho de desempenho médximo do processamento LL

sobre o processamento linear como

max M, /M, :max[maxM (av(F),p)/M (av(l“o),p)}, (A.16)

I'el’,

onde av(I') denota os autovalores de T e av(I'y) os autovalores de I' com C = 0. E facil

perceber que av(I'y) = [A, A], onde A = av(R). A questdo é: qual escolha de C maximiza o
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critério de desempenho M(')? Para responder a essa questdo precisamos de algumas definicdes

e resultados intermedidrios.

Definicdo 1 — Majoracdo. Um vetor real x com dimensdo Nx1 é dito ser majorado por um

vetor real y (Nx1), escrito como X <y, se Z)c[k] < z Yup» M= I, ..., N, com a igualdade para
k=1 k=1

n = N. O operador ) permuta X tal que Xy 22

Intuitivamente, se X < y, entdo os componentes de X “menos espalhados” ou “mais
iguais” que os componentes de y.

Para uma dada matriz de covariancia R, o vetor aleatério cuja matriz de covariincia
aumentada tem um menor espalhamento de autovalores precisa ser proprio, isto é, C = 0.
Quanto mais impréprio um vetor se torna, mais espalhado se torna os autovalores de sua
matriz aumentada. Finalmente, o vetor mais imprdéprio, novamente para uma determinada
matriz R, corresponde a um ponto extremo I'y do conjunto convexo /.. Todos os pontos
extremos no conjunto I, sdo caracterizados pelo complemento de Schur nulo: R* - C*R'C =
0. Em conseqiiéncia, os seus autovalores formam o vetor [2A, Oy], sendo Oy um vetor nulo de

dimensdo Nx1. Usando a no¢do de majoracdo, podemos estabelecer o seguinte lema.

Lema. Dentro do conjunto /., temos o seguinte ordenamento parcial:

av(F0)=[k,k]<av(F)<[2k,0N]=av(Fx), (A.17)

onde I'x € um ponto extremo qualquer do conjunto Z;. O leitor interessado pode conferir a

demonstracdo deste lema no artigo original de Schreier et al. (2003).

Definicdo 2. Uma fungio real g definida sobre um conjunto D c R" & dita ser Schur convexa
sobre D se x <y sobre D implica que g(x) < g(y). De forma similar, uma fun¢do é chamada

de Schur concava sobre D se X <y sobre D implica que g(x) = g(y).

Teorema. Seja I' a matriz de covariancia aumentada de um vetor a ser tratada por algum
sistema S e seja M(av(I'), p) uma medida de desempenho de S. Se M(") é uma fun¢do Schur

convexa, sobre o conjunto de autovalores de I', com p sendo um conjunto de parametros,
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entdo o ganho de desempenho mdaximo do processamento LL sobre o processamento

estritamente linear é, sob o critério M("),
max M,, /M, :mélx[M (20,0, ].p)/M ([1.2].p) | (A.18)

Mantendo as condi¢des acima, mas com M(av(I'), p) sendo uma funcdo Schur cOncava, o

méiximo ganho de desempenho é dado por

max M, /M, :mélx[M ([~.2].p)/M ([22.0,].p) | (A.19)

A.4.2 Ganho na estimacao

Aplicaremos, agora, os conceitos desenvolvidos para o problema de estimagdo. Seja
um vetor randomico s de média nula com matriz de covariancia aumentada I', distorcido por
um ruido aditivo AWGN (proprio) n com matriz de covaridncia aumentada Nol. O sinal
observado é dado por r = s + n, podemos definir o vetor r;; = [r' r/]". A estimativa de s

usando o critério MSE nos leva a expressao

=TI (T+NJI) 'r,, . (A.20)

Note que §,, ¢ uma estimativa largamente linear em r, ja que depende de r e r*. Esta
dependéncia pode ser explicitada pela aplicacdo do lema de inversio de matrizes a
(F+NOI)_1. O MSE correspondente ¢ uma fungdo de Ny e autovalores de I" (isto é, 4,) e é

dado por

MSE—KZ 4,

R (A. 21)
n=1

Este MSE é uma fungdo Schur cdncava do conjunto 4, com Ny como parimetro, o teorema
(ver secdo anterior) € aplicdvel e o ganho de desempenho médximo do processamento LL sobre

o linear é dado por:

ax| MSE ([3,1],N, )/ MSE([2.,0,],N,) |=

N 21 N
zﬂ, +N0/Z_: A+N} Ny =0.

(A. 22)
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Portanto, quando Ny — 0, o processamento LL pode conseguir a metade do MSE do
processamento linear. Nesta aplicagdo, a vantagem da filtragem LL diminui quando o ruido

aumenta e desaparece completamente quando Ny — o<.

A.4.3 Ganho na deteccao

Analisaremos, agora, o problema de deteccdo. O problema deteccdo que iremos

resolver € um simples teste de hipotese:

{HO ‘r=n
(A.23)

H :r=s+n.

Novamente, o ruido n ¢ AWGN complexo com matriz de covaridncia aumentada Nol e

s € um vetor randomico de média nula com matriz de covaridncia aumentada I". O detector
. ) N .. N 1 _ -1
6timo realiza uma comparacio de limiar baseada na razio L :Erﬁ (N0 T-(R+N,I) )rLL.

Para avaliar o desempenho deste detector, usamos o critério de deflexdo, definido por:

_(E(L)-E, (L)
D=t (A.24)

Aqui E;(") denota a esperanca sob a hipdtese i, e Vp(L) denota variancia sob a hipotese
zero. A deflexdo pode ser considerada como uma relagdo sinal-ruido de saida. Isso é mais
facil calcular que a curva caracteristica completa do receptor. Depois de alguma &lgebra, a

deflexdo pode ser calculada por:

2N 12 2
1 (nz—l:ﬂ’n—i_Noj
CONgaw( o4 YV
nz_:‘(/?,n+N0j

E possivel mostrar que D é uma fungdo Schur convexa dos autovalores 4,, com o

(A. 25)

parametro Ny. Usando novamente o teorema, o ganho mdaximo de desempenho do

processamento LL sobre o processamento linear, para esta aplicacio, é dado por:
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max [ D([1.3].N,)/D([20.0,]-M,) ] =
(e R Y& a4 Y
;u +N0 = TN (420
max | 2 7|2
Wt LA
; A +N, Z_:‘M)

O ganho de desempenho médximo é 2 e este valor é alcancado de forma assintGtica

quando Ny — 0 ou Ny — o<.

A Figura A.1 mostra o ganho do processamento LL sobre o linear na estimagdo,

segundo a expressdo (A.22). A Figura A.2 apresenta o ganho para o caso de deteccdo,

segundo a expressdo (A.26). Nestes exemplos consideramos A = [1,0; 0,75; 0,63; 0,50; 0,35;
0,25; 0,10; 0.10; 0,08; 0,06; 0,05; 0,04].

Ganho LL/L - Estimagdo

Figura A.1: Ganho do processamento LL sobre o linear para o caso de estimacdo

Ganho LL/L - Detecgdo

Figura A.2: Ganho do processamento LL sobre o linear para o caso de deteccao
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Apéndice B — Complementos do Capitulo 3

Neste apéndice apresentamos alguns complementos ao Capitulo 3. Na primeira se¢io
deduzimos o sistema de equacdes (3.6) e comentamos sobre o atraso 6timo para a equalizacdo
de um canal. Na secdo seguinte, comparamos as estimativas de varidncia de um sinal aleatério
usando as equacdes (3.53) e (3.58) e apresentamos também algumas formas de se obter
estimativas da matriz de correlacio e de sua inversa. Na ultima secdo deste apéndice,
apresentamos o impacto do aumento do numero de coeficientes no desempenho de um

equalizador LL.

B.1 Sistema de equacoes (3.6) e atraso 6timo

Dividimos essa secdo em duas partes. Na primeira sub-secdo deduzimos o sistema de
equagdes (3.6) e na segunda sub-secdo analisamos o atraso 6timo para os equalizadores

6timos segundo os critérios ZF e MSE.

B.1.1 Deducao do sistema de equacoées (3.6)

O erro na resposta do equalizador largamente linear é dado por

elk]= alk -k, |- e [k]+ g™ v [k]). (B.1)
onde r[k] pode ser descrito como
r[k]=Ha[k]+n[k], (B.2)

onde a matriz H do canal apresenta uma dimensao (P+1)X(P+L+1) e pode ser descrita por

hy h h, 0 .. O
0O hy h ... h . 0

H= . " (B.3)
0 0 h " h,

a[k]=[a[k] a[k-1] ... a[k—P—LHT é um vetor (P+L+1)x1 contendo os sfmbolos

T
transmitidos e vetor de ruido n[k]= [n[k] nlk-1] ... n[k—P—L]] tem dimensdo igual a

145
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(P+1)x1. A minimizacdo de J = E{le[k]’} segue as regras padrdes de derivacio complexa

aplicadas a vetores:

oJ de , Oe'
:E * =
o * {af*e +eaf*} 0

= E{re’ +0} =0 (B.4)

:E{(Ha+n)(a[k—ko]-(er +rTg))}:0
Como r” =a"H" +n", temos:

oJ

pYE :E{-HaaHHHf—n(aHHH +1]H)f}+

+E{-HaaTHTg—1](aTHT +1]T)g} (B.5)
+E{Haa[k—k,]|+na[k—k]} =0.

Assumindo ruido branco, os simbolos i.i.d e pertencentes a uma constelacao real, podemos

simplificar (B.5) para:

aJ
af_* = E{—GHZHHHf-U;f} +
+E{-o.HH g} (B.6)

+E{-c’h, }=0,

onde h, = [hk[, by oo hy p }T. Logo, a partir de (B.6), podemos escrever a equagao:

(HH" +£1,)f+ HH'g=h, | (B.7)

onde I, ¢ uma matriz identidade de dimensdo P+l e £=0" / o’ é a relagdo entre a variancia

do ruido e do sinal. De forma semelhante, derivando J em relacdo ao vetor g, obtemos:

&

H'H"f+ (HH +£1,)g=h, . (B.8)

(B.7) e (B.8) formam o sistema de equacdes descrito em (3.6).
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B.1.2 Atraso otimo

O atraso 6timo para um equalizador LL vai depender do critério de otimizagdo
utilizado (MSE ou ZF), do nimero de coeficientes do equalizador e do nivel de ruido (para
um equalizador MSE). Em geral, o atraso 6timo para um equalizador LL MSE serd o mesmo
que para um equalizador LL. ZF se ambos tiverem o mesmo nimero de coeficientes, a nao ser
que o nivel de ruido seja muito alto (baixa relag¢do sinal-ruido).

Para um equalizador LL 6timo w,,,, segundo o critério MSE, com um dado atraso A de
equalizacdo, o erro na saida do equalizador, considerando que o ruido ¢ AWGN e a fonte de

sinal € i.i.d., pode ser expresso por:

e[k]=a[k—A]-w r[k]

opt

e[k]=a[k—A]—wfp,X[k]+wi,1][k] (B.9)
e[k]=alk—A]-w] Halk] + w] n[k],
IES residual ruido filtrado

sendo He = [H' H”] e H definido em (B.3). Notamos que a IES residual em (B.9) pode ser

escrita como

IES[k]=a" [k](h, —H,w,, ), (B.10)
sendo h, um vetor coluna com um Unico elemento unitdrio na posi¢cdo A e zero nas demais.
Considerando o ruido filtrado e a IES residual independentes, podemos escrever o MSE

resultante como

*

opt

*

opt

T
opt

J(A)=0; (hA -H.w )H (hA -H.w )+c7,?w W
= 3 (hth _thcw:pt _ngzHéth +ngtH£_1HcW:pt)+ Griwz;ptw:pt (Bll)

=07 (hih, -h{Hw,, -w, H'h, +w,, (H/H +&D)w,, ),

opt

Lembrando que (Hf H,+ §I) w,,, = H.h,, podemos simplificar (B.11):
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J(8)=0; (nh, ~hyHw,, —w, H'h, +w;, H'h, )
-1
=0’ (hth—thc (Hch+(§I) Hthj (B.12)

-1
= o2h!! (I—HC (HIH, +£1) HfjhA.

Como hy € um atraso puro, o produto hf Mh, , sendo M uma matriz quadrada, resulta

no elemento da diagonal principal correspondente a coluna e linha de indices A. Logo, para a

minimiza¢do de J(A), segundo o critério MSE, o atraso 6timo A deve ser escolhido de tal

-1
forma que selecione o menor elemento da diagonal principal de I-H_ (Hf H, +§I) HY .

Em termos matematicos:

-1
A pyrise= Arg min{hg’ (1 ~H, (H/H +&1) H jhA}. (B.13)
A

A expressdo para cdlculo do atraso 6timo para um equalizador LL ZF € bem mais

simples (ver 3.17):
Aopt—ZF =arg mAin||H+hzf-A||2 . (B.14)

No exemplo a seguir, comparamos o atraso 6timo de um equalizador LLL MSE e outro
LL ZF em fun¢do da relagdo sinal-ruido. Consideramos o canal definido por h = [0,5312;
-0,1328 + 0,1062j;  0,2443 + 0,6719j; -0,3333 — 0,2583/], uma constelacdo 4-PAM e
equalizadores LL. com 10 ou 12 coeficientes (5 ou 6no filtro f e 5 ou 6 no filtro g). Um
nimero maior de coeficientes traz um maior grau de liberdade e pode resultar em um menor
erro residural (IES residual + amplificacdo de ruido) na saida do equalizador.

Na Figura B.1, vemos a comparacdo entre os equalizadores LL ZF e LL. MSE, ambos
com 10 coeficientes. Percebemos que o desempenho dos dois equalizadores ¢ muito similar
quando a relag@o sinal-ruido € maior ou igual a 30 dB. Para essa situag@o, o atraso 6timo dos
equalizadores € igual a dois. J4 para uma relacao sinal-ruido de apenas 10 dB, o atraso 6timo
do equalizador LL MSE ¢ trés.

Na Figura B.2, comparamos os equalizadores MSE e ZF com 12 coeficientes cada.
Podemos observar que ocorre uma ligeira melhora no desempenho geral dos equalizadores. O

atraso 6timo, nessa nova configuracdo, € trés quando a relacdo sinal-ruido € alta. Quando a
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relacdo sinal-ruido € baixa (10 dB), o atraso 6timo muda para quatro.

10 . . . . . .
—4— Eq.LLZF

—s=— Eqg. LLMSE

MSE

10 1 1 1 1 1 1

Atraso A
Figura B.1: Atraso 6timo para equalizadores LL (ZF e MSE) com 10 coeficientes em func¢ao

da relagdo sinal-ruido para o canal h.

10 . : . : . :
4 Eq LLZF

—s=— Eq. LLMSE 1

Atraso A
Figura B.2: Atraso 6timo para equalizadores LL (ZF e MSE) com 12 coeficientes em func¢ao

da relagdo sinal-ruido para o canal h.
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B.2 Comparacao das estimativas de variancia de um sinal aleatorio

usando as equacoes (3.53) e (3.58) e outras estimativas

Podemos verificar facilmente, por meio de simulagdes, que as estratégias para cdlculo
da variancia de um sinal randomico dadas pelas equacdes (3.53) e (3.58) levam ao mesmo
resultado quando o numero k de iteracOes cresce. As maiores discrepancias ocorrem apenas
nas primeiras iteracOes, se o valor de o valor de s;[k] (em 3.58) for inicializado com zero,
como mostra a Figura B.3. Na Figura B.4 temos a mesma comparacdo, mas com (3.58) sendo

inicializada com um.

! ! ! ! ! ! ! L L
Referéncia H
(| —Eug 353

0.6
L

1] S RSN S

N N SN S S S S
1] 200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

iteragoes

]

Figura B.3. Comparagdo entre as equagoes (3.53) e (3.58), com s;[k] inicializado com zero e ¥
=0,99. Sinal aleatério de média nula e variancia unitaria.

T T ! T ! I I
Referéncia H
1| —Eg 353

1]
1] 200 400 /OO 800 1000 1200 1400 1800 1800 2000

iteragoes

Figura B.4. Comparagdo entre as equagoes (3.53) e (3.58), com s;[k] inicializado com um e ¥
=0,99. Sinal aleatério de média nula e variancia unitaria.
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De uma forma mais geral, podemos estimar, além da variancia, a matriz de correlagao

pela mediagdao de N amostras de vetores de um sinal por (Godara, 2004):

1 N-—
W; . (B.15)

Esta estimativa (ndo polarizada) também pode ser obtida iterativamente por (Godara, 2004):

nR(n)+X(n)XH (n) '
n+l1

R(n+1)= (B.16)

Podemos definir o erro de estimagdo entre a matriz de correlagdo estimada e a matriz

~ .16 . .
de correlacio exata como sendo a norma de Frobenius® da matriz diferenca:

& (N)= HR(N ) —RXHF . Na Figura B.5, temos um exemplo que mostra o valor médio do erro

de estimacgdo para 10 (dez) realizacdes. Neste exemplo, consideramos que o vetor de dados x
€ gerado a partir da convolugdo de uma seqiiéncia BPSK de variancia unitdria pelo canal real
h =[0,882; -0,378; 0,252; -0,126] e uma relag@o sinal-ruido de 30 dB. Consideramos
ainda, para este exemplo, que o vetor de dados tem dimensdao 6x1 e que a matriz Rx tem

dimensdo 6x6.

€r (n)

0 1000 2000 3000 4000 6000 G000 7000 8000 9000 10000
Iteracoes

Figura B.5: Evolugdo do erro de estimacio €r da matriz de correlacdo

'® A norma de Frobenius de uma matriz é definida como ”A”F = Z‘ a /‘ sendo a;; um elemento da matriz A
ij
(G. W. Stewart, Matriz Algorithms, Vol. 1, SIAM, Philadelphia, 1998).
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Considerando um ambiente estaciondrio, podemos calcular a matriz inversa de R por:

R—l (n+1) ~ R—l (n)_ R_l (n)X(n)XH (n)R_

'(n)
1+x" (n)R™ (n)x(n) ~ ®.17)

com R(O)zil, g >0.

80

Consideraremos agora o aumento no fator de diagonalizacdo da matriz de correlagio
largamente linear R;;, devido ao procedimento multi-split, ver (3.67), através de um exemplo
numérico. Para isso, usaremos um conjunto de mil canais complexos aleatdrios cuja resposta
ao impulso h consiste de cinco ou oito coeficientes. O numero de coeficientes do equalizador
LL-MS serd de 4, 8, 16 ou 32 em cada filtro do equalizador. Na Tabela B.1 temos um resumo
dos resultados obtidos, explicitanto os ganhos médio, midximo e minimo em func¢do da ordem
da transformacdo MS. Constatamos que o aumento médio no fator de diagonalizacdo s6 €

significativo quando N < 16.

TABELA B.1: FATOR DE DIAGONALIZACAO DO EQUALIZADOR LL-MS EM FUNCAO DE N

Canais aleatdrios complexos de ordem 4

N oL or(R) | v(Ry) | 7RV (RL),, | V(R V(R | 7(R)/7(RL),,,
4 0,6004 0,3666 1,6378 1,1912 3,1656
8 0,4082 0,2761 1,4788 1,1599 2,4627
16 0,3102 0,2461 1,2602 0,9716 2,0144
32 0,2504 0,2336 1,0723 0,8273 1,6724
Canais aleatorios complexos de ordem 7
4 0,6010 0,3536 1,6997 1,1007 3,7341
8 0,3889 0,2382 1,6323 1,2590 3,2386
16 0,2873 0,2024 1,4192 1,0361 2,7437
32 0,2610 0,2433 1,0727 0,8234 1,6799

B.3 Numero de coeficientes versus Jn, para o equalizador LL

Mostraremos nesta se¢do, por meio de simulagdes, o efeito do aumento do nimero de

coeficientes no desempenho do equalizador LL. Para isto, iremos considerar trés canais do
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tipo FIR distintos: o primeiro de fase minima, o segundo de fase mista e o terceiro de fase
méxima. Todos estes canais tém seis zeros. Consideraremos apenas um nivel de relacdo sinal-

ruido: 30 dB. Lembramos que o MMSE do equalizador LL é dado por (ver equagdo 3.23):

Jmin = Gaz _propt = Gaz _pHR-Lle 4 (B 18)
e que o valor do J,,;, também depende do atraso ky adotado. Os canais considerados sdo:

® h, =[0,3612 + 0,10845; 0,0144 + 0,0831j; 0,5013 — 0,0701j; 0,4784 + 0,3947j;
0,2532 + 0,27365; -0,0640 + 0,2453j; -0,0813 —0,0038/];

e h,;, =[0,6857 + 0,2057j; -0,1406 + 0,5931j; -0,1812 - 0,0936;; 0,0101 + 0,0255j;
0,1826 - 0,1097j; 0,0773 + 0,14105; -0,0468 + 0,0158;/];

* h,, =[0,1398 + 0,04195; -0,0587 + 0,1195j; -0,3046 - 0,1402j; -0,0156 - 0,0614j;
0,3331 + 0,2501;; -0,2000 + 0,3119j; -0,5233 - 0,5098;].

Na Figura B.6 vemos os zeros destes canais e suas respectivas respostas em
freqliéncia. Para estes canais, calcularemos de forma numérica o atraso otimo e o MMSE
obtido para o equalizador LL para um dado comprimento do equalizador e uma dada relacdo
sinal-ruido. A titulo de comparacdo, fazemos o mesmo considerando um equalizador linear.
Estamos considerando que o sinal a ser equalizado pertence a uma constelagdo 4-PAM com
0,° = 5 e levaremos em conta apenas a parte real do erro. Apresentamos os resultados em
forma de graficos nas figuras B.6 a B.9.

A partir dos graficos apresentados (obtemos resultados aproximadamente semelhantes
para diferentes SNR’s), podemos tirar algumas conclusdes gerais em relacdo aos canais
avaliados:

e 0 atraso 6timo para o equalizador LL é menor que para o equalizador linear, o
que pode ser vantajoso em sistemas de comunicacao praticos;

e para um mesmo nimero de coeficientes, o desempenho do equalizador LL €
sempre melhor, o que pode levar a um equalizador mais econdmico em termos
da utilizagdo de recursos (drea em hardware, consumo de energia);

¢ 0 desempenho do equalizador LL € menos sensivel ao aumento do nimero de

coeficientes (diferenca entre 0 MMSE com poucos e muitos coeficientes).
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Parte imaginaria

(a1 Parte real

Ganho em dB

0 2 4 &
{d) Fregténcia normalizada

Parte imaginaria

Parte imaginaria

Ganho em dB

Ganho em dB

0 2 4 B
() Fregténcia normalizada

0 2 4 G
{fi Fregiéncia normalizada

Figura B.6: Caracteristicas dos canais. (a) Zeros do canal de fase mista, (b) zeros do canal de
fase minima, (c) zeros do canal de fase maxima, (d) resposta em freqii€éncia do canal de fase

mista, (d) resposta em freqiiéncia do canal de fase minima, (e) resposta em freqiiéncia do

canal de fase maxima.
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(a) Num. Coef.
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(b) Num. Coef.

(c) Mum. Coef LL

Figura B.7: Atraso 6timo e MMSE para o canal de fase minima, (a) atraso 6timo e (b) MMSE
em funcdo do nimero de coeficientes para o equalizador linear, (c) atraso 6timo e (d) MMSE
funcdo do nimero de coeficientes para o equalizador LL.
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Atrasao dtimao

20 30 40 50 60 70
(a) Num. Coef.

Atraso dtimao
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{c) Mum. Coef LL

MSE - dB

MSE - dB
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20 30 40 50 60 70
(d) Mum. Coef. LL

Figura B.8: Atraso 6timo e MMSE para o canal de fase mista, (a) atraso 6timo e (b) MMSE
em funcdo do nimero de coeficientes para o equalizador linear, (c) atraso 6timo e (d) MMSE
funcdo do nimero de coeficientes para o equalizador LL.
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Figura B.9: Atraso 6timo e MMSE para o canal de fase maxima, (a) atraso 6timo e (b) MMSE
em funcdo do nimero de coeficientes para o equalizador linear, (c) atraso 6timo e (d) MMSE
funcdo do nimero de coeficientes para o equalizador LL.
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Para os canais considerados e uma SNR alta (acima de 30 dB), as vantagens do
equalizador LL se ampliariam em relacdo ao equalizador linear, j4 que ele pode conseguir
uma inversdo quase ideal do canal (gerando uma baixa IES) sem amplificar
significativamente o ruido. Se nos canais considerados, um (ou mais) zero(s) fosse(m)
deslocado(s) para muito préximo ou sobre o CRU, o desempenho do equalizador linear seria
seriamente prejudicado enquanto o desempenho do equalizador LL ndo sofreria alteracio

significativa.

B.4 Efeito da laténcia: algoritmo DLMS

Quando implementado no modo totalmente paralelo, o algoritmo LMS se torna um
algoritmo LMS atrasado (DLMS) devido a laténcia das multiplicagdes. Nesta secdo,
apresentamos um exemplo simples de um equalizador real de apenas um coeficiente para
facilitar a visualiza¢do do efeito da laténcia na estabilidade do algoritmo DLMS. Para que os
efeitos de precisdo finita ndo tenham influéncia significativa, a palavra digital nesse
equalizador tém 16 bits, sendo 12 para a parte fraciondria. Com isso, evitamos os erros de
saturacao (“overflow”) e os erros de arrendamento e truncamento sao despreziveis.

Na Figura B.10, vemos um equalizador linear de apenas um coeficiente. E fécil
percebermos que, devido a existéncia de uma laténcia nos blocos multiplicadores (Multl e
Mult2), para ocorrer o sincronismo nas operacdes do algoritmo LMS € necessério a inclusdo
de alguns atrasos (Delayl e Delay2), transformando esse algoritmo em sua versdo atrasada
(DLMS).

Podemos escrever o algoritmo DLMS real com apenas um coeficiente como:

y[k]:w[k—D]x[k—D],
e[k]=d[k-D]-y[k]. (B.19)
w[k]=w[k—1]+ ue[k]x[k—D],

onde D € a laténcia e ¢ é o passo de adaptacdo. Na simulagdo a seguir, consideramos um
sistema sem ruido, canal ideal, com os dados pertencentes a uma constelagio BPSK e w[0] =
0. Para evidenciarmos o efeito da laténcia, variamos D dentro do intervalo D =1,2,3e4,e o0

passo U € {Umax/S, Umax/4, Umax/3, Umax/2, HUmax }, sendo fmax calculado simplesmente por:
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lLl max

1

D+l

(B.20)

note que esta é uma simplificacdo da expressdo mais geral indicada em (3.39). O valor .y é

um limitante superior para o maior valor que o passo de adaptacdo pode assumir e que ainda

garante a convergéncia do algoritmo DLMS.

Em uma implementagdo pratica em FPGA usando o sistema da Virtex IV, o valor da

laténcia D é, em geral, igual a 3 ou 4.

Na Figura B.11, vemos os resultados das simulacdes. Verificamos que quanto maior a

laténcia das multiplicacdes, mais proximo a instabilidade fica o algoritmo para i = finax.

Quando a laténcia € de apenas uma amostra, o algoritmo DLMS se comporta de forma muito

"

b

semelhante a sua versiao ndo atrasada.
Delay1
e
M| | 7L i
3
Integer Gateway In B Z e
Random Integer IA-PAR i
Generator Medulator Mult2
Baseband Delay3
o -1
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w Qut i
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System Resource >z
Genarator E=stimator Y

¥
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Gateway Cut?

Chiult
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(ab) z*

F

sinal de emo

Figura B.10: Equalizador FPGA de apenas um coeficiente, todos os multiplicadores com

laténcia D = 3.
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Figura B.11: Efeito da laténcia e do passo no comportamento do algoritmo DLMS, (a)
laténcia de apenas uma amostra, (b) laténcia de duas amostras, (c) laténcia de trés amostras e
(d) laténcia de quatro amostras.



Apéndice C — Complementos do Capitulo 4

Neste apéndice apresentamos alguns algoritmos cegos ja bastante conhecidos na
literatura e alguns complementos ao Capitulo 4. Na Secdo C.1, discutimos sobre os algoritmos
cegos mais referenciados na literatura técnica. Essa se¢do € baseada, em parte, no Capitulo 6
da tese de Mathis (2001). Na Secdo C.2 comparamos as solu¢des ZF e MSE para o FEPLL em
funcdo da relacdo sinal-ruido. Na Secao C.3, apresentamos alguns detalhes da implementacdo

em FPGA do FEPLL.

C.1 Algoritmos cegos

Desde o trabalho pioneiro de Sato (1975) sobre equalizacdo cega para sinais de
comunicagdo, varios outros autores analisaram e/ou desenvolveram diversos algoritmos com o
mesmo objetivo. Na Figura C.1, vemos a estrutura do equalizador linear cego que estamos
considerando nesta tese. Para esta estrutura, o filtro w[k] € inicialmente nulo, com exce¢dao do
coeficiente central que é feito igual a unidade (inicializagdo “center spike”). Observamos que
na Figura C.1 ndo estd explicito nenhum dispositivo para o controle automdtico de ganho

(CAG) para a correcao de magnitude e de fase do sinal apds o equalizador (a[k]).

ruido i Receptor i
nlk] i Y fqngﬁo nio | 4] i
Simbolo | i linear () |
alk] Canal | Equalizador |
> hik] | wikl | alk] — |
i : Dispositivo | ;4] !
! i | |, de decisdo i
i i Algoritmo Y0 i
i i cego i
| | elk] ° |
o i 2 cego JI
i__>E Atraso ! (treinamento) 39
I -A Er T T T T T T T T T T T T T S S T T T T s s s e e e -
1 Z E

Figura C.1 Equalizador cego e seus modos de operacao.
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C.1.1 Algoritmo de Sato

Considerando um sistema de comunicacdo usando uma constelagdo real (PAM) e um
canal também real, Sato (1975) propds a seguinte equagdo recursiva para a adaptagcdo (no

modo cego) para o equalizador linear autodidata:
wlk+1]=w[k]- u(ysign(a[k])-alk])r[«]. (C.1)

onde func¢do ndo linear g([z[k]) = 7/sign([1[k]) e o sinal de erro e [k] = 7/sign(d[k])—[1[k],

sendo u o passo de adaptacdo e parametro y (constante de dispersdo) € definido por:

7/:@ (C.2)

Effal]}

E ficil verificar que para o caso de uma modulagio BPSK, o algoritmo de Sato se

reduz ao algoritmo de decisdo direta. A funcdo custo a ser minimizada é:
2 B 2
Ty (w)= Efles 4] }:E{(|a[k]|—7) } (C.3)

O algoritmo de Sato pode ser estendido para o caso de constelagdes complexas pela

separacdo do sinal em suas partes real e imaginaria (Benvineste e Goursat, 1984):
ese [k]= Vesign(a, [k]) - ag [k]+ j(7,sign(a, [k])-a, [£]). (C.4)

onde dg[k] e da[k] sdo as partes real e imagindria de d[k] e

B 1 e 10 cs

Efjae [k} Efa, []}
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C.1.2 Algoritmos de Godard e CMA

Talvez o algoritmo cego mais popular seja 0 CMA (constant-modulus algorithm), um
dos membros da familia de algoritmos desenvolvida por Godard (1980), devido a sua baixa

complexidade computacional. Godard considerou uma fun¢do custo da forma

s ={{lale] -x,) | co
sendo

E{|a[k]|2p}

R=—tb "2 (C.7)

! E{|a[k]|"} ’

uma constante de dispersdao de ordem p. A atualizacdo dos coeficientes pode ser obtida a

partir do gradiente de (C.6):

wlk+1]=wlk]- e, [k]r [K].

s [K]=a[K](alk]" -, )jalk] """

(C.8)

Para o caso de p =2 temos o algoritmo CMA:

R, = E{|a[k]|4}/E{|a[k]|2},
ecun[K] =a[K]((alk] - R,), (C.9)

w(k+1] = w[k]-ue,,, [k]r[k].

C.1.3 Algoritmo BGR (Benveniste-Goursat-Ruget)

Benveniste er al. (1980) apresentaram alguns resultados fundamentais vélidos para
muitos algoritmos cegos e apresentaram uma generalizacdo do algoritmo de Sato, resultando

na seguinte equacao para adaptacdo dos coeficientes:

wlk+1]=wlk]~ e (Fpsion(alk]) - 7 (a[&]))r [&]. c.10)

onde
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s (alil)ale)
B 13| .

(C.11)

C.1.4 Algoritmo Benveniste-Goursat

O algoritmo Benveniste-Goursat (1984) € uma combinagdo suave (soma ponderada)

dos erros de Sato e de decisdo direta, sendo a funcdo erro dada por:

e [K]= e [K]+ e [K] e, [K]. c.12)

onde a; € o, sdo constantes, es[k] é o erro de Sato e epplk] o erro de decisdo direta (epplk] =
y(dlk]) - alk]). Devido epc ser uma combinacdo de erros, ndo € possivel se estabelecer uma
funcdo custo simples para este algoritmo. Na fase inicial de adaptacdo, quando a condigdo €
de olho fechado, o segundo termo de (C.12) é dominante. Se houver convergéncia para a
condicao de olho aberto, o primeiro termo € o dominante. Deshpande (1997) percebeu que a
troca do erro de Sato pelo erro CMA em (C.12) pode levar a um melhor desempenho do

algoritmo BG.

C.1.5 Algoritmo “Stop-and-Go”

Este algoritmo foi originalmente proposto por Picchi e Prati (1987). Da mesma forma
que o algoritmo BG, o algoritmo Stop-and-Go € uma combinacdo dos erros de Sato e de

decisdo direta, sendo a funcdo erro dada por:

esq [k]:%ew [k]+%|eDD [k]| sign(es [K]). (C.13)

A principal diferenca entre (C.10) e (C.11) é que os termos de (C.11) se cancelam se
os sinais de es € epp forem diferentes em um dado instante. Neste caso, o algoritmo nao faz a
adaptacdo dos coeficientes do equalizador, justificando o nome do algoritmo. Este algoritmo
tende a ser mais robusto que o algoritmo BG.

O algoritmo Stop-and-Go recebeu a atencdo de vdrios pesquisadores e diversas
modificacdes foram propostas, ver, por exemplo, Hatzinakos (1992); Weerackody e Kassam

(1994) e Kim et al. (1996).
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C.1.6 Outros algoritmos cegos

Além desses algoritmos “cldssicos” e das suas diversas versdes, varios outros
algoritmos para equalizacdo cega foram propostos nos tultimos anos, indicando que esta drea
desperta grande interesse dos pesquisadores. Entre estas novas técnicas podemos citar:
algoritmo de moddulo constante generalizado (GCMA - Generalized Constant Modulus
Algorithm, Cavalcanti et al., 1998); algoritmos do tipo super-exponencial (Shalvi e Weinstein,
1993; Regalia e Mboup, 1999); equalizacdo concorrente (De Casto et al., 2001; Chen, 2003).
Ainda mais recentemente, Chung e You (2007) propuseram um algoritmo chamado de ‘“Run-
and-Go” que apresenta uma taxa de convergéncia muito superior ao do algoritmo “Stop-and-
Go”. Podemos, € claro, incluir nesta lista (obviamente incompleta) a nossa prépria proposta
de equalizacdo cega usando um filtro de erro de predi¢do largamente linear (Aquino et al.,

2007a).

C.1.7 Modo de decisao direta (DD)

Apds a convergéncia inicial (se houver), quando o “olho” ja estd aberto e a
probabilidade de acerto do simbolo decidido € alta, os algoritmos cegos podem entrar no
modo de decisdo direta. A passagem para o modo DD pode ser realizada tendo por base, por

exemplo, o valor médio do médulo do erro DD nas ultimas iteragdes:

VDDm [k] = a'VDDm [k _1] + (1_a)‘8DD [k] > (C.14)

com 0 << a< 1, Vppul[0] = max{a[k]}. Quando Vpp,[k] for menor que um certo valor limar,
por exemplo, 1/3 min{alk]}. Esta passagem também pode ser suave, isto é, o erro pode ser
k].

uma soma ponderada do erro DD e do erro cego, isto é, €, [k]=a&,, [k]+(1-a)e,,, [

A medida que vai ocorrendo a convergéncia, o erro DD vai tendo maior peso (aq —1).

A titulo ilustrativo, refizemos a ultima simulagdo da Secao 4.8.3 incluindo (C.14), com
a = 0,985, usando limiar = 0,4 e mantendo os demais paradmetros, com exce¢cdo do passo de
adaptacdo que € aumentado em 10 vezes apds o algoritmo entrar no modo DD. A Figura C.2
mostra os diagramas de olho (uma realizagdo) para os algoritmos, enquanto a Figura C.3
mostra a média de 300 realizacdes das curvas de convergéncia. E ficil perceber que o erro

residual € bem inferior aos resultados obtidos no Capitulo 4.
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Figura C.2. Diagrama de olho de uma realizacdo para as diversas técnicas cegas + DD para o
canal hy, e uma relacdo sinal-ruido de 30 dB: (a) FEPLL, (b) CMA, (c) FEPL, (d) Sato, (e)
Benveniste-Goursat.
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Figura C.3. Comparacgdo dos algoritmos cegos: MSE do erro de decisdo direta.
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C.2 Comparacao das solucoes ZF e MSE para o FEPLL

Nesta secdo apresentamos um exemplo numérico com o objetivo de ilustrar os
resultados tedricos da Secdo 4.3. Para isto, consideramos o canal de fase ndo-minima cuja
resposta ao impulso € dada por h = [0,5972 + 0,1493j; 0,2687 - 0,4404j; 0,0155 - 0,55457;
-0,1047 - 0,1903/]. Este canal pode ser equalizado, a menos de um ganho complexo, por um
FEPLL com apenas 6 coeficientes (3 no filtro f e outros 3 coeficientes no filtro g).

A solug@o ZF (canal sem ruido), usando a equacao (4.19), resulta nos seguintes filtros

feg:
0,000 - 0,6077 j 0,3111-0,0521;
f,. =| 0,349 - 0,2763; |, g, =| 0,2319 - 0,5606; |, (C.15)
0,0666 - 0,1789 j —0,1155 - 0,1520;

enquanto que a solucdo MSE usando as equagoes (4.15) a (4.17), para uma relagdo sinal ruido

de 30 dB, ¢ dada por:

0,1935 - 0,5454 0,1655 - 0,1958 j
f =| 0.0938-0,1438; |, gy =|0,0948 - 0,4231j |, (C.16)
~0,0246 - 0,0492 ~0,1288 - 0,0030 ]

que é um resultado claramente diferente da solu¢do ZF. Entretanto, quando a relacdo sinal-
ruido tende ao infinito, verificamos que fysg — fzr. Por exemplo, para uma relagdo sinal-

ruido de 60 dB, encontramos:

0,0007 —0,6075 j 0,3105—0,0526 j
f =|0.1348-0,2757 |, gy =| 0.2314-0,5602; |. (C.17)
0,0661—0,1784 j ~0,1156—0,1513

Neste exemplo, comparando (C.15), (C.16) e (C.17), é fécil percebermos a “evolucao”
da solucado MSE em direcdo a solu¢do ZF. As figuras C.4 e C.5 mostram essa evolugdo de
forma mais detalhada, pois fazemos a relagdo sinal-ruido variar de O (canal muito ruidoso) a
80 dB (canal quase sem ruido) com um passo de apenas 0,5 dB. Na Figura C.4 temos os
valores assumidos pelo filtro fysg, enquanto que na Figura C.5 temos os valores que os
coeficientes do filtro gmsg atingem. Para uma relacio sinal-ruido de 80 dB, as solugdes ZF e

MSE praticamente se confundem.
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C.3 Detalhamento da implementacao do FEPLL com passo fixo

Nesta secdo apresentamos alguns detalhes da implementacdo do FEPLL ja descrita na
Secdo 4.7. Lembramos que os sinais complexos sdo separados em suas partes em fase e
quadratura antes de iniciar o processamento. Desta forma, uma multiplicacio complexa é
efetuada com o uso de quatro multiplicacdes reais e mais duas somas reais.

A Figura C.6 mostra o detalhamento do circuito para a realizacdo de cada um dos
coeficientes do FEPLL. Observar que o sinal € separado nas suas parte real e imaginaria (“xI”
e “xQ”) e que a multiplicacdo € realizada apds um atraso de 3 amostras (“delayl” e “delay4”)
para haver sincronizacdo entre o sinal de entrada e o sinal de erro. Este atraso € necessario
devido a laténcia dos blocos multiplicadores. Por isso, o algoritmo implementado é do tipo
LMS com atraso (DLMS — Delayed LMS). E facil perceber que este bloco FPGA tem quatro
entradas (“xI”, “xQ”, “u.errol”, “u.erroQ”) e quatro saidas (“xI” e “xQ” atrasados, “wl.xI” e
“wQ.xQ”). Na Figura C.7 vemos o conjunto de cinco destes blocos (“tap”) que correspondem
ao cdlculo da parte real do filtro W. Na Figura C.8 temos os circuitos para cdlculo da corregdo
de fase e para decis@o do simbolo apds a correcdao de fase e de ganho. A Figura C.9 mostra a

estimacao de recursos desta implementacao.
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Figura C.6: Detalhamento do célculo de um coeficiente em FPGA do FEPLL (“tap”™).
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Figura C.9: Estimagado de area do FEPLL.

Finalmente, na Figura C.10 temos um exemplo de equalizacdo usando o FEPLL
implementado em FPGA. Podemos observar (ver Figura C.10-b) que na corre¢do de ganho
ocorre uma saturacdo do fator de correcdo do ganho devido a implementacdo escolhida
(somador sem sinal e com apenas um bit apés o ponto decimal). Nesta simulacdo
consideramos uma relagc@o sinal ruido de 30 dB, o canal de fase ndo-minima e com um zero
proximo ao CRU definido por h = [0,5432 + 0,1207j; 0,0805 — 0,2012j; — 0,2314 — 0,6840y;
-0,2615 — 0,2314/] e um sinal pertencente a uma constelacdao 4-PAM. O passo de adaptacdo u
=242 o total de bits usados nos somadores e multiplicadores foi de 22 bits, sendo 16 bits

para a parte fraciondria.

2000 4000 E000 2 0 2
(c) ()

Figura C.10: Equalizacdo com o FEPLL implementado em FPGA. (a) Sinal apds o canal, (b)
ajuste de ganho e de fase, (c) evolu¢@o da constelagdo, (d) diagrama de olho apds a
convergéncia. Relacdo sinal-ruido de 30 dB.
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