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Resumo

Na pratica, quando um sistema faz uso de altas taxas de transmissao, os sim-
bolos transmitidos sao sujeitos a interferéncia inter-simbdlica (ISI). Além disso,
se existe movimento relativo entre o transmissor e receptor, tal movimentacao
provoca mudanca no perfil do canal ao longo do tempo. Portanto, para que seja
possivel a implementacgao de sistemas sem-fio modernos que usem multiplas an-
tenas de transmissao e/ou recepgao, é essencial que sejam desenvolvidos métodos
que lidem com tais condigoes. Nesse contexto, este trabalho estuda a utilizacao
da abordagem de estimacao dos coeficientes de um canal MIMO com interfer-
éncia inter-simbodlica e variante no tempo e deteccao de simbolos de forma con-
junta. Com base na modelagem da dinamica temporal dos coeficientes do canal
e dos simbolos transmitidos, um vetor de estados é definido contendo ambas in-
formacgoes levando a uma nao-linearidade na equagao de observacao do sistema
proposto. Uma solucao analitica para o problema de filtragem nao-linear é entao
apresentada, bem como dois algoritmos que propoem solugoes sub-6timas. Por
fim, simulagoes numéricas comprovam a superioridade da abordagem conjunta e
mostram os desempenho dos dois algoritmos propostos para a solucao do prob-
lema de estimacao e deteccao conjuntas em sistemas MIMO submetidos a canais
sem-fio seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo.

Palavras-chave: estimacao e detecgao conjuntas, canal seletivo em frequéncia e

variante no tempo, sistemas MIMO), solugao em espago de estados, abordagem
conjunta, filtro de Kalman estendido, cubature Kalman filter.
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Abstract

In practice, when a system uses high data transmission rates, the transmitted
symbols are subjected to inter-symbol interference (ISI). Furthermore, if there
exists a relative movement between the receiver and the transmitter, the wireless
channel through which data is transmitted will vary in time. Therefore, in order
to implement practical wireless systems that use multiple transmit and/or receive
antennas, it is essential to devise methods to correctly detect symbols transmitted
under such conditions. In this context, this dissertation studies the joint channel
estimation and symbol detection approach. In establishing models for the tempo-
ral dynamic of the channel coefficients and transmitted symbols, an augmented
state vector is defined containing both information, which leads to a non-linear
observation equation. Then, an analytic solution is presented along with two
sub-optimal algorithms. Finally, numeric simulations attest the superiority of the
joint approach and confirm the performance of the algorithms for both the joint
channel estimation and symbol detection approach in MIMO systems subject to
frequency selective and time varying wireless channels.

Key-words: joint estimation and detection, frequency selective and time varying
wireless channel, MIMO systems, state-space solution, joint approach, extended
Kalman filter, cubature Kalman filter.
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Capitulo

Introducao

Atualmente, as telecomunicagoes tém desempenhado um papel muito importante no con-
texto da nossa sociedade. A busca por um acesso ilimitado a informagdes em tempo cada
vez mais reduzido tem impulsionado a pesquisa por sistemas de transmissao e recepcao de
dados com altas taxas, grande mobilidade e eficiéncia espectral. Tais requisitos vém sendo
colocados como essenciais para as novas tecnologias sem fio que propoem a convergéncia de
voz, video e dados.

O uso de miiltiplas antenas de transmissao e/ou recepgao tem representado um papel
central no desenvolvimento de sistemas de comunicacao sem fio. Esse fato decorre prin-
cipalmente da capacidade de multiplexacao dos canais MIMO que podem ser vistos como
multiplos canais SISO independentes tratados paralelamente, aumentando a capacidade do
canal. Tal caracteristica permite a transmissao de informacao a altas taxas sem que seja
necessario aumentar a largura de banda ou a poténcia de transmissao.

Apesar da utilizagao de multiplas antenas, a transmissao de dados com altas taxas de
transmissao gera um fenoémeno chamado interferéncia inter-simbélica (ISI) devido ao curto
tempo de transmissao dos simbolos de informagao. Canais que sofrem com a ISI sao denomi-
nados canais seletivos em freqiiéncia [23, 28, 6]. Para mitigar os efeitos da ISI, equalizadores
sao geralmente implementados nos receptores. Além disso, atualmente existe a necessidade
de se manter um enlace de comunicacao mesmo em situacgoes de deslocamento. No entanto,
o movimento relativo entre transmissor e receptor gera mudangas rapidas no perfil do canal
sem-fio que precisam ser acompanhadas pelo receptor através da estimacao continua dos co-
eficientes do canal. Dessa forma, para que seja possivel a implementagao de sistemas sem-fio
praticos que usem multiplas antenas de transmissao e/ou recepgao, é essencial que sejam de-
senvolvidos métodos que permitam ao receptor detectar corretamente os simbolos que foram
transmitidos sob tais condicoes. Por isso, surgiu a motivacao para o estudo de sistemas de

comunicagao capazes de lidar com canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo.
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Na abordagem tradicional, quando nao é assumido o conhecimento do canal, algoritmos
sao implementados no receptor para estimar os coeficientes do canal e equalizadores sao uti-
lizados para compensar as distor¢oes causadas pelo canal sem-fio e detectar corretamente
os simbolos transmitidos, muitas vezes usando os valores fornecidos pelos estimadores. As-
sim, os processos sao realizados separadamente e a dependéncia entre eles nao é levada em
consideracao.

Alternativamente, é possivel incorporar a estimacao do canal ao processo de equalizacao,
criando um estado estendido para estimar conjuntamente os coeficientes do canal e os simbolos
transmitidos como também adicionar a informacao de inter-dependéncia entre canal estimado
e o simbolo detectado ao processo de recepcao. Nessa abordagem, o receptor otimiza as
estimativas do canal e dos simbolos a cada iteracao. A abordagem conjunta, no entanto,
resulta em um sistema dinamico nao-linear e, como tal, exige algoritmos de solucao mais
complexos.

Portanto, o presente trabalho propoe um estudo da abordagem conjunta de estimacao
de canal e deteccao de simbolos para canais sem-fio seletivos em freqiiéncia e variantes no
tempo em sistemas MIMO. Um modelo matematico é apresentado para a caracterizacao das
condigoes do canal sem-fio como também dos simbolos transmitidos e recebidos por miiltiplas
antenas; a abordagem separada e a abordagem conjunta sao analisadas para o modelo em
questao. Além disso, o problema nao-linear inerente a abordagem conjunta é discutido e duas
técnicas sao propostas para soluciona-lo. Ao final da dissertacao, uma analise comparativa
entre as abordagens separada e conjunta ¢ realizada, bem como uma comparacao entre os

algoritmos apresentados.

1.1 Estrutura da Dissertacao

O restante da dissertacao esta estruturado como se segue:

e Capitulo 2 - Canais sem-fio MIMO. Traz o embasamento tedérico de varios conceitos
importantes para o entendimento da motivagao desta dissertacao, bem como as car-
acteristica de sistemas MIMO e canais sem-fio seletivos em freqiiéncia e variantes no

tempo.

e Capitulo 3 - A Estimacao do Canal e a Deteccao dos Simbolos Transmitidos. Apre-
senta um modelo matematico de um sistema MIMO submetido a um canal seletivo em

freqiiéncia e duas abordagens para a resolucao desse problema.

e Capitulo 4 - Filtragem nao-linear. Discute o problema de filtragem nao-linear e a
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solucao analitica proposta pela teoria de filtragem bayesiana. Além disso, duas ferra-

mentas de aproximagao sub-6tima sao discutidas.

e Capitulo 5 - Aplicagoes e Resultados. Descreve as aplicagoes dos algoritmos de filtragem
nao-linear apresentados no capitulo anterior ao problema de estimacgao e detecgao con-
junta. Em seguida, simulagoes numéricas sao apresentadas e discutidas para comparar
as abordagens conjunta e separada como também os dois algoritmos de filtragem nao-

linear propostas.

e Capitulo 6 - Conclusoes e Perspectivas. Conclui a dissertacao, apresentando as con-
sideragoes feitas a partir dos resultados numéricos e mostrando as perspectivas para

trabalhos futuros.



Capitulo

Canais sem-fio MIMO

2.1 Sistemas MIMO

A utilizacao de multiplas antenas, que permite que canais independentes espacialmente
sejam criados, ¢ uma das mais interessantes e promissoras areas na inovacao recente das
comunicagoes sem fio. Claramente, os beneficios obtidos por sistemas com miiltiplas antenas
sao devidos principalmente a utilizacao de uma dimensao adicional - a dimensao espacial.
Sistemas de multiplas antenas podem ser usadas para aumentar a confiabilidade do sistema,
a capacidade do sistema através de um aumento da taxa de transmissao de dados, a area de
cobertura e reduzir a poténcia de transmissao [6, 28, 2]. No entanto, esses quatro atributos
desejaveis, geralmente, competem uns com os outros; por exemplo, um aumento na taxa de
transmissao resulta ou em um aumento da taxa de erro, ou em um aumento da poténcia de
transmissao. Dessa forma, a maneira na qual as antenas sao utilizadas, geralmente, refletem
a importancia dada pelo projetista a tais atributos, assim como consideracoes de tempo e de
espaco.

A causa raiz da pobreza de desempenho das comunicacoes sem fio é que a confiabilidade
da comunicacao depende da correta recep¢ao de uma tinica copia do sinal transmitido e existe
uma probabilidade significativa de essa copia sofrer desvanecimento. Quando o sinal sofre
desvanecimento, ¢ muito provavel que o sistema de comunicagao em questao apresente erros.
Nesse sentido, uma solucao natural para melhorar o desempenho é assegurar que diferentes
copias dos simbolos de informacao sejam transmitidos, resultando em desvanecimentos inde-
pendentes afetando diferentes copias do mesmo sinal. Essa técnica é chamada de diversidade,
e pode melhorar bastante o desempenho de canais com desvanecimento.

Ha& véarias formas de obter diversidade. Diversidade no tempo pode ser obtida através de
codificacao e interleaving: a informacao é codificada e os simbolos codificados sao dispersos

através do tempo em diferentes periodos de coeréncia de forma que diferentes partes das
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palavras-cédigo experimentem diferentes devanecimentos. Analogamente, também é possivel
explorar diversidade em freqiiéncia se o canal é seletivo em freqiiéncia. Em um canal com
multiplas antenas de transmissao ou multiplas antenas de recepcao suficientemente espacadas,
pode-se obter também diversidade espacial.

Além disso, como antes mencionado, sob determinadas condi¢oes de desvanecimento,
quando se tem multiplas antenas de transmissao e de recepcao, é possivel obter dimensoes
adicionais resultando em ganho de grau de liberdade. Esse grau de liberdade adicional pode
ser explorado através da multiplexacao espacial de varios feixes de informacao em um canal
MIMO, o que leva a um aumento na capacidade de transmissao de dados, possibilitando a
transmissao de informacao a maiores taxas. A capacidade de um canal com n antenas de
transmissao e recepgao é proporcional a n. Esse tipo de ganho serd melhor discutido na

proxima Segao.

2.1.1 Ganho de multiplexacao

O objetivo da multiplexagao espacial é dividir o fluxo de informagao em fluxos indepen-
dentes. Dessa forma, assumindo que esses fluxos podem ser decodificados de forma bem-
sucedida, a eficiencia espectral é aumentada nominalmente pelo fator do nimero de fluxos
independentes. Isso certamente é interessante: implica o fato de que ao se adicionar antenas,
¢ possivel aumentar a viabilidade das altas taxas de transmissao que sao desejaveis para o
acesso a internet de banda larga.

O ganho de multiplexagao de um sistema MIMO ¢é obtido através da decomposicao de um
canal MIMO em R canais paralelos independentes. Através da transmissao de informacao
em canais independentes, é possivel obter um aumento de taxa de R vezes se comparado
com um sistema com apenas uma antena transmissora e receptora. Dessa forma, miltiplas
antenas também podem ser utilizadas para aumentar a taxa de transmissao (ou capacidade)
de um sistema de comunicagoes. Em canais com alta razao sinal-ruido, é possivel mostrar
como a taxa de transmissao pode ser aumentada proporcionalmente ao minimo de antenas

de transmissao e recepcao.

Decomposicao paralela de canais MIMO

A fim de determinar a capacidade de multiplexacao de um canal deterministico MIMO
[6], considere um canal invariante no tempo H e o seguinte sistema de comunicac¢ao com ny
antenas de transmissao e n, antenas de recepc¢ao, onde tanto o transmissor quanto o receptor

conhecem a matriz de coeficientes do canal:
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Y1 hfll . hlnt il nq
= . : 14+ | | ==y=Hx+n. (2.1)
Yn, Poa oo hppn, | | Tn, N,

Da teoria de matrizes, é possivel obter a decomposicao em valores singulares de H:
H=UxV¥ (2.2)

onde a matriz U tem dimensoes n, Xn,., a matriz V tem dimensoes n; xn; e ambas sao matrizes
unitarias, e X é uma matriz diagonal de dimensoes n,. X n; contendo os valores singulares o; de
H. Tais valores singulares tém a propriedade de serem iguais a raiz quadrada dos autovalores
de HHY (0; = V/Ai) e o rank da matriz H, que ¢ definido como Ry, é o ntimero de valores
singulares que nao sao iguais a zero. Ja que Ry nao pode exceder o numero de linhas ou

colunas de H, Ry < min(ny, n,).

Definindo
x = Vix, 2.3
y =U"y, 2.4
n=TU"n, (2.5)
¢ possivel reescrever (2.1) como:
¥ = Y% + A, (2.6)

2|l = ||x?||. Dessa forma, a

onde n e n tém distribui¢oes de propabilidade idénticas e ||x ||x

energia é preservada e obtém-se uma representacao equivalente para o sistema:

na qual é possivel observar a obtencao de Ry canais independentes para o sistema MIMO

acima descrito.

Capacidade de Shannon

Outra forma e anélise de desempenho de sistemas de comunicacao sem-fio é a chamada
de capacidade de canal ou capacidade de Shannon [6, 26, 28]. A capacidade de Shanon é
definida como a maior taxa de transmissao possivel de ser alcancada em determinado canal
com uma probabilidade de erro arbitrariamente baixa. Baseando-se na teoria do ganho de
multiplexacao devido a utilizacao de multiplas antenas, espera-se que esse ganho seja refletido
em conseqiiente ganho de capacidade em relacao a um canal de tnica entrada e tnica saida

(SISO).
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Considere um canal discreto SISO com ganho estacionario e ergédico variante no tempo
Vgli], 0 < g[i], com a relagao entre entrada e saida y[i] = 1/g[i] +n[i]. O ganho de poténcia

g[i] segue uma determinada distribuicao de probabilidade p(g). Assumindo que P é a poténca
N

y 3

do sinal recebido, é possivel escrever a razao sinal-ruido (SNR) instantanea recebida como

v[i] = %, 0 < 9[i] < o0, e seu valor esperado como 7 = %. Note que a distribui¢ao de

média de transmissao do sinal ¢é a densidade espectral do ruido e B, a largura de banda

gli] determina a distribucao de ~[i].
Em um sistema de comunicac¢ao na qual é assumido o conhecimento de g[i] apenas no
receptor, a capacidade de Shannon do canal SISO, com restricao de poténcia média P, é dada

por [6]:

C= /OOO Blogy(1+7)p(v)dy. (2.8)

Sabendo que a capacidade de um canal com ruido aditivo gaussiano (AWGN) ¢é [26] C' =
Blog,(1 4 ) e que a expressao anterior é uma média probabilistica, pode-se afirmar que a
capacidade de um canal SISO com desvanecimento é igual a capacidade de Shannon para um
canal AWGN com SNR v ponderada sobre a distribui¢ao de . Por esse motivo, ela também
é chamada capacidade ergddica.

Pela inequacao de Jensen, temos que:

E[Blogy(1+7)] = /Blogz(l +7)p(7)dy < Blogy(1 + E[y]) = Blogy(1+7),  (2.9)

onde 7 é a SNR média do canal. Isso significa que a capacidade de Shannon desse canal, é
limitada superiormente pela capacidade de Shannon de um canal AWGN com a mesma SNR.

No entanto, ao se examinar a func¢ao y = log,(1+ x) pode-se perceber que ela é concava; a
medida que x cresce a variagao vertical no eixo y torna-se cada vez menor. Considerando que a
expressao para a capacidade do canal AWGN tem a mesma forma log,(1+x), pode-se concluir
que para baixos valores de SNR a capacidade de um canal SISO cresce linearmente com a
poténcia recebida. No entanto, quando a SNR ¢ alta, a capacidade cresce logaritmicamente

com a poténcia, resultando em uma capacidade ergddica assintética [28] de:

Csiso(7) = logy(7). (2.10)

Trata-se de um resultado importante para entender o impacto da utilizagao de multiplas
antenas na capacidade do canal com desvanecimento.
A fim de caracterizar o ganho de multiplexacao associado a capacidade de Shannon de um

canal MIMO com desvanecimento, considera-se novamente o sistema dado por (2.1), onde a
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largura de banda é B e o vetor n é um ruido gaussiano com média nula e matriz de covariancia
021,,, na qual 02 = NyB. Assumindo que existe uma restri¢ao de poténcia de transmissio P,
é possivel definir um modelo para o qual a poténcia do ruido é igual a unidade e a poténcia
de transmissao ¢ igual a % = 7. Nesse caso, 7y pode ser redefinada como a SNR média por
antena receptora sob canal com ganho unitario, o que implica que os simbolos de entrada x;,

referentes a cada antena transmissora i, devem satisfazer a expressao:
ne
*
E Elx;xi] =~ (2.11)
i=1

ou seja, o trago da matriz de covariancia de entrada tem que ser igual a v (Tr(R,) = 7).
Considere agora um canal variante no tempo H, cujas entradas sao varidveis aleatorias
gaussianas circularmente simétricas, i.i.d. (independente e identicamente distribuida) de mé-
dia nula e de variancia unitaria, que é conhecido apenas no receptor. Como os coeficientes
do canal sao assumidas variaveis aleatorias, a capacidade ergddica é definida como a taxa
maxima de transmissao ponderada sobre todas as realizacoes do canal utilizando uma es-
tratégia de transmissao baseada somente na distribuicao de H. Trata-se de um problema de
otimizacao: é necessario encontrar a matriz de correlacao de entrada 6tima para maximizar
a capacidade ergddica sujeita a restricao da poténcia de transmissao. No caso de canais

escalares, a matriz de covariancia 6tima é L1, e a capacidade ergddica é [6]:

C =FEn [B log, det [Im + lHHHH . (2.12)

Uz

Lembrando que o; s@o os valores singulares de H, pode-se reescrever (2.12) como [6]:

min(ng,n,)

min(ng,n,)
C = FEx Z log, [1 + nlaiz] o = Z Fn [logz [1 + %Uf” , (2.13)
t ¢

i=1 i=1

onde percebe-se a dependéncia da capacidade do canal em funcao da distribuicao probabilis-
tica dos valores singulares da matriz aleatéria H. Isso significa que quando o canal sofre
desvanecimento, o transmissor pode transmitir a taxas que assegurem a correta recepc¢ao de
dados [6]. Nesse caso, a matriz de covariancia étima ¢é a identidade resultando em divisao
igualitdria de poténcia entre os autovetores [28].

Segundo o teorema do limite central para as distribui¢oes do valores de singulares de H,
a medida que o numero de antenas de transmissao e recepc¢ao cresce a capacidade do canal
tende para uma constante para todas as realizagoes do canal. Para n, fixo, a lei dos grandes

nimeros implica que:
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1
lim —HH” =1,,. (2.14)

ni—o0 1
Isso significa que a capacidade é agora um constante igual a C' = n,.Blog,(1 + 7) quando n,
tende a infinito. Definindo n = min(ny, n,.), observa-se que a medida que n cresce a capacidade
do canal MIMO se aproxima de C' = nBlogy(1 + ), também crescendo linearmente com n.
Similarmente, para valores SNR elevados a capacidade também cresce lineramente com n

para qualquer n; e n, [28]:

Curno(7y) = min(n,., n,) logy (7). (2.15)

Note que em comparagao com (2.10) na qual a capacidade de um canal SISO cresce
logaritmicamente, existe um significante ganho de capacidade ja que a capacidade de um canal
MIMO cresce linearmente com o nimero minimo de antenas transmissoras e receptoras. Isso
significa que é possivel considerar um canal MIMO como min(n,, n,) canais SISO paralelos
independentes por onde sao transmitidos dados simultaneamente. Portanto, canais MIMO
suportam taxas de transmissao muito altas sem a exigéncia de aumento na poteéncia de
transmissao ou largura de banda.

O ganho de multiplexagao, como mencionado anteriormente, é obtido através da decom-
posicao de um canal MIMO em canais paralelos pelos quais a informacao a ser transmitida é
multiplexada em diferentes fluxos de dados. Definindo R como a taxa de transmissao em bits
por segundo por Hertz, também chamada eficiéncia espectral, em funcao da SNR é possivel
definir o ganho de multiplexacao r como:

R(v)

im
logy y—00 10g2 y

=7 (2.16)

Lembrando entao que a capacidade de um canal é a taxa de transmissao maxima permitida
pelo canal, pode-se concluir ainda que o ganho de multiplexagao méximo é min(n,, n,), obtido

quando a transmissao ocorre proxima da capacidade ergodica do canal.

2.1.2 Diversidade

Para combater o impacto da taxa de erro relacionada ao desvanecimento, técnicas de
equalizagao sao geralmente utilizadas. O principio da diversidade diz respeito a enviar aos
receptores multiplas versoes do mesmo sinal. Cada uma dessas versoes é definida como
um ramo de diversidade. Se essas versoes sao afetadas por condicoes de desvanecimento
independentes, a probabilidade de que todos os ramos sofram desvanecimento ao mesmo
tempo decresce consideravelmente. Entao, a diversidade ajuda a estabilizar o enlace levando

a um melhor desempenho em termos da taxa de erro.
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J& que o desvanecimento pode ocorrer no tempo, na freqiiéncia e no espago, técnicas
de desvanecimento podem ser exploradas em cada um desses trés dominios. Por exemplo,
diversidade temporal pode ser obtida através de codificacao e interleaving. Diversidade de
freqiiéncia explora o espalhamento freqiiencial do canal através de técnicas de equalizacao
ou modulacao de multiplas-portadoras. Naturalmente, tanto a diversidade temporal quanto
a diversidade em freqiiéncia, requerem perdas no dominio do tempo ou freqiiéncia para que
seja introduzida a redundancia para mitigar o desvanecimento. Nesse sentido, a principal
vantagem da diversidade espacial em relacao a diversidade no tempo e na freqiiéncia é o fato
de nao ser necessario um acréscimo na largura de banda ou na poténcia do sinal.

Tradicionalmente, o objetivo principal da diversidade espacial é melhorar a confiabilidade
na comunicacao, reduzindo a sua sensibilidade ao desvanecimento. Se miltiplas antenas sufi-
cientemente espalhadas forem utilizadas no transmissor e no receptor, o niimero de percursos
entre o transmissor e o receptor torna-se igual ao produto do nimero de antenas transmisso-
ras e receptoras. Como a probabilidade de todos os percursos independentes experimentarem
baixa SNR simultaneamente é pequena, o sistema de comunicacao em questao melhora o seu
desempenho em relagao ao sistema SISO.

Uma forma de analisar o ganho de confiabilidade obtido através da utilizagao de sistemas
MIMO ¢é através da andlise da probabilidade de erro em fungao da SNR. Para SNR elevadas,
o ganho de diversidade [28] pode ser definido como a inclina¢ao negativa da probabilidade de
erro em funcao da SNR:
log, Py

d=— lim

) 2.17
=00 logs 7y ( )

onde P, é a probabilidade de erro de bit média e v é a SNR recebida.
Considere agora um canal com desvanecimento. Sua probabilidade de erro de bit (BEP)
média pode ser escrita como [28]:
Py~cy (2.18)

onde ¢ é uma constante que depende do tipo de modulagao utilizada. Quando multiplas
antenas sao utilizadas no transmissor e receptor, a BEP média torna-se significantemente
melhor:

Py~ vy (2.19)

Dessa forma, pode-se perceber que o desempenho do sistema para valores de SNR elevados
é determinado por d, uma vez que a probabilidade de erro decai com y~¢. Logo, quanto maior
o ganho de diversidade proporcionado pelo esquema de transmissao, menor a probabilidade de

deteccao erronea da informagao enviada. Para um canal MIMO com n, antenas de recepcao
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e nr antenas de transmissao, o ganho de diversidade méximo é dado por [28]:

Aomaw = Mg X Ny (2.20)

2.2 Canais com Desvanecimento

A transmissao de dados em ambientes sem fio apresenta grandes desafios; um dos mais
intrigantes é o desvanecimento. O desvanecimento é causado pela recepcao de miiltiplas
versoes do mesmo sinal, que por sua vez sao causadas por reflexdes em obstaculos entre o
transmissor e o receptor. Os sinais refletidos, também chamados de multipercursos, interferem
entre si construtiva ou destrutivamente no receptor causando grandes alteragoes na amplitude
do sinal recebido.

A fim de analisar os efeitos do desvanecimento nos sinais transmitidos, bem como carac-
terizar o comportamento do canal, alguns parametros sao utilizados para quantificar as pro-
priedades do canal com multipercurso. Tais parametros sao importantes porque dependendo
da relagao entre os parametros do sinal e do canal, sinais distintos podem sofrer diferentes
efeitos de desvanecimento. Considerando que a comunicacao entre o transmissor e o receptor
em determinado instante pode ser descrita como uma colecao de impulsos igualmente espaca-
dos, é possivel modelar tal comunicagao como um sistema linear variante no tempo e, assim,
obter a resposta ao impulso do canal. A partir desse modelo, sdo definidos os parametros do
canal que determinam as linhas gerais para o desenvolvimento de sistemas sem-fio.

A resposta ao impulso do canal com desvanecimento pode ser descrita como a resposta

h(7,t) no instante ¢ para um impulso transmitido no instante ¢ — 7:
h(7,t) = ho(t)d(T — 79(t)) + ha(t)0(T — 71 (t)) + ... + hu(t)0(T — T7,(¢)) (2.21)

onde 7;(t), 0 < v, é 0 atraso de propagagcao relativo ao percurso 7 entre o transmissor e o recep-
tor e v é o numero de multipercursos nao-negligenciaveis que chegam ao receptor. Observe que
h(7,t) depende das variagoes de tempo devido ao movimento relativo transmissor-receptor,
representada pela variavel t e do atraso de multipercurso do canal para um ¢ fixo, represen-
tado pela variavel 7. Nesse caso, cada impulso representa uma versao do sinal refletida em
algum obstaculo; a medida que o transmissor e o receptor movem-se um relacao ao outro, o

perfil do canal muda.

2.2.1 Espalhamento do atraso e Banda de Coeréncia

O espalhamento do atraso 74 (delay spread) especifica a duragao da resposta ao impulso

h(t,t); ele pode ser definido como a diferenga de tempo entre a chegada do primeiro sinal
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refletido e o 1ltimo. Quantitativamente, pode-se obter o espalhamento de atraso através do
perfil de poténcia do atraso (power delay profile) [23, 2] P(7;), que mostra a intensidade do
sinal recebido em funcao do espalhamento do atraso. O espalhamento de atraso médio é
calculado a partir do primeiro momento do perfil de poténcia do atraso [23]:
P
7 — 2 Pne (2.22)

2 P(me)

Analogamente, o espalhamento de atraso rms (root mean square) é definido como [23]:

Trms = \/ T2 — (T)?, (2.23)

onde

TSP

Note que 7.5 ¢ a medida de espalhamento da resposta do canal no tempo.

T

A largura de banda de coeréncia do canal B,., é por sua vez o dual no dominio da fre-
quéncia do espalhamento de atraso. Ela é a faixa na qual todas as frequéncias sao afetadas
igualitariamente pelo desvanecimento do canal; dessa forma, a largura de banda de coeréncia

determina a faixa de frequéncia onde dois componentes sao altamente correlacionados:

|fi = fol £ Be — H(f1) = H(f>) (2.25)
|fi — fo| = Be — H(f1) # H(f2). (2.26)

Nesse caso, se a correlacao entre f; e fy for maior que 0.5, significa que as duas freqiiéncias

sao correlacionadas e é possivel mostrar que [23]:

B~ — (2.27)

57—7“7718

2.2.2 Espalhamento Doppler e Tempo de Coeréncia

O espalhamento de atraso e a largura de banda de coeréncia descrevem a dispersao tem-
poral causada pelas propriedades do canal, mas nao oferecem informacao sobre a variacao
temporal dos multipercursos do canal devido ao movimento relativo entre o transmissor e
o receptor. Por sua vez, o espectro de poténcia Doppler, que é a transformada de Fourier
do perfil de poténcia do atraso, descreve a distribuicao estatistica de poténcia do canal em
funcao da freqiiéncia para um sinal transmitido em uma dada freqiiéncia f. Dessa forma, o

espalhamento de Doppler é:
v fe

C

fp

(2.28)
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onde v é a velocidade maxima entre o transmissor e o receptor, f. é a frequéncia portadora
e ¢ é a velocidade da luz.

O tempo de coeréncia T, é o dual no dominio do tempo do espalhamento Doppler e é
usado para caracterizar a variacao temporal da dispersao frequencial do canal no dominio do
tempo. Similarmente a largura de banda de coeréncia, pode-se definir o tempo de coeréncia

através das relacoes:

|t1 — t2| < Tc — h(tl) ~ h(tg) (229)
|t1 — t2| 2 Tc — h(tl) 7é h(ft) (230)

Além disso, o espalhamento Doppler e o tempo de coeréncia sao inversamente proporcionais:

T~ —. (2.31)

2.2.3 Tipos de Desvanecimento

Conforme mencionado nas secoes 2.2.1 e 2.2.2, dependendo da natureza do canal trans-
mitido e sua relacao com as caracteristicas do canal, o sinal transmitido pode experimentar
diversos efeitos do desvanecimento. Dois desses efeitos sao a seletividade e a dispersao.
Quando um canal é definido como seletivo, ele muda o perfil do sinal transmitido no tempo
e na freqiiéncia. J& a dispersao provoca o espalhamento do canal no tempo ou na freqiién-
cia. Portanto, seletividade e dispersao sao duais um do outro: enquanto o espalhamento de
atraso causa dispersao no tempo e seletividade na freqiiéncia, o espalhamento Doppler causa
dispersao de freqiiéncia e seletividade no tempo.

Quando o espectro do canal tem ganho constante e resposta de fase linear em uma faixa
freqiiéncia maior do que a largura de banda do sinal transmitido, o sinal transmitido exper-
imenta um desvanecimento plano (flat fading) e tem suas caracteristicas espectrais preser-
vadas no receptor. No entanto, quando a largura de banda no canal ¢ menor do que a largura
de banda do sinal transmitido, o desvanecimento nao atinge todas os componentes de fre-
qiiéncia componentes do sinal uniformemente. Nesse caso, a resposta do impulso do canal
tem um espalhamento de atraso maior do que o periodo do simbolo transmitido, causando
desvanecimento seletivo em freqiiéncia (frequency selective fading). Quando isso ocorre, o
sinal transmitido em um determinado instante interfere em sinais transmitidos em outros
instantes, provocando interferéncia inter-simboélica (ISI - intersymbol interference).

Dependendo da velocidade de mudanca dos componentes do canal em relacao a taxa de
transmissao do sinal, o canal pode causar desvanecimento lento (slow fading) ou desvanec-

imento répido (fast fading). Quando o canal tem desvanecimento lento, sua resposta ao
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Tabela 2.1: Resumo dos tipos de canais e suas caracteristicas

Tipos de Canal Caracteristica
Desvanecimento Plano B, < B,
Desvanecimento Seletivo em Frequéncia B, > B,
Desvanecimento Lento T, < T,
Desvanecimento Rapido T, > T,

impulso muda em taxas muito menores do que o sinal transmitido. Em um canal com
desvanecimento rapido, a resposta ao impulso do canal muda mais rapidamente do que a
duragao dos simbolos transmitidos, ou seja, o tempo de coeréncia do canal é menor do que
o periodo do simbolo do sinal transmitido. Dessa forma, o sinal experimenta dispersao fre-
quencial devido ao espalhamento de Doppler.

Definindo T e B, como o tempo e a largura de banda do sinal transmitido, é possivel
destacar a relacao entre os parametros do canal e os tipos de desvanecimento experimentados

pelo sinal transmitido (veja Tabela 2.1).

2.2.4 Modelo WSSUS

A fim de desenvolver e caracterizar canais sem fio que sejam realizaveis na pratica, é
necessario analisar a relacao entre os parametros ja estudados e avaliar de que forma eles
variam no tempo, na freqiiéncia e espago. Por esse motivo, varios modelos foram criados
com inspiragao experimental e estatistica. Como os modelos estatisticos sao mais simples e
uteis para analise e simulacao, o foco desta secao serd um modelo estocastico em particular,
o modelo WSSUS (wide-sense stationary uncorrelated scattering) [21, 9.

Os modelos WSSUS sao as mais importantes classes de modelos de canal variantes no
tempo; eles descrevem a relacao de entrada e saida dos canais sem fio para a transmissao de
sinais em que durante o periodo de observacao a estacionariedade é garantida.

Considere novamente a resposta ao impulso (2.21). Para avaliar a maneira pela qual
os componentes do canal evoluem com o tempo, cada multipercurso é modelado como uma
variavel aleatéria e a fungao de autocorrelagao A(A7, At) é avaliada. Assumindo que a fungao

de autocorrelacao depende apenas de At = t; —t5 e que a resposta do canal para componentes
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chegando em instantes diferentes, 7 e 79, é estaciondria, é possivel mostrar que [21]:

A(AT, At) = E[h(11, 1D (T2, 1))
E[h(r1,t)h* (72, t + Al)]
E[h(1,)h* (T + AT, t + At)] (2.32)

Para At = 0, a fun¢ao de autocorrelagdo A;(At) descreve como o canal é correlacionado no
tempo, dependendo principalmente da frequéncia Doppler fp que caracteriza o movimento
relativo entre transmissor e receptor [23].

Essa propriedade dos canais WSSUS ¢é fundamental para caracterizacao da evolucao tem-
poral dos coeficientes do canal e para o desenvolvimento de sistemas de comunicagoes moveis.
Esse importante resultado serd usado no restante desta dissertacao para o desenvolvimento
de um algoritmo de estimacao dos coeficientes de um canal MIMO seletivo em freqiiéncia

com movimento relativo entre transmissor e receptor.



Capitulo

A Estimacao do Canal e a Deteccao dos
Simbolos Transmitidos

Conforme visto no capitulo anterior, sistemas com miltiplas antenas apresentam-se como
uma alternativa interessante para o desenvolvimento de sistemas de comunicacao com altas
taxas de transmissao, ja que a capacidade do canal aumenta com a utilizacao de técnicas
de multiplexacao espacial. No entanto, certas caracteristicas do canal sem-fio desafiam a
confiabilidade da transmissao de dados em determinadas condicoes.

Na pratica, quando um sistema faz uso de altas taxas de transmissao, os simbolos transmi-
tidos estao sujeitos a interferéncia intersimbolica. Além disso, se existe movimento relativo
entre o transmissor e receptor, tal movimentacao provoca mudanga no perfil do canal ao
longo do tempo. Tais caracteristicas podem ser observadas através da andlise da resposta ao
impulso do canal em (2.21). Se um grande nimero de versoes refletidas do sinal chega ao
receptor, ocorre dispersao no tempo resultante de um longo espalhamento de atraso, que por
sua vez acaba resultando em seletividade na freqiiéncia, ou seja, a resposta em freqiiéncia do
canal varia ao longo da banda transmitida. Ainda, se existe mobilidade do receptor ou dos
objetos que refletem os sinais, os caminhos de propagacao nao permanecem fixos, alterando
o valor dos coeficientes do canal, que variam com o tempo.

A interferéncia inter-simbdlica, como ja mencionado, ocorre quando o periodo do simbolo
transmitido Ty é menor do que o tempo de coeréncia T, do canal. Tal fenomeno provoca
distorcoes nos dados transmitidos ja que ocorre interferéncia entre diferentes simbolos no
receptor. Nesse sentido, a utilizacao de equalizadores mostra-se a alternativa mais logica
para a atenuacao da ISI, porque nao requer utilizacao de mais antenas ou de uma largura
de banda maior. Os equalizadores lineares funcionam como um filtro que se apresenta como
o inverso do canal (quando o canal é conhecido no receptor); sua implementagao é simples

mas acabam sofrendo com o problema de amplificagao do ruido (noise enhancement), tendo

16
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desempenho nao desejdvel em canais variantes no tempo, ou com ISI severa [23].

Quando o canal é variante no tempo e desconhecido no receptor, é necessario que seja
associada a equalizacao alguma técnica de estimacao e rastreamento dos coeficientes do canal
[23]. Na estimagao de canal, assume-se que a seqiiéncia transmitida é conhecida no receptor.
Quando ¢é utilizado o esquema de inser¢ao de pilotos, uma seqiiencia conhecida é transmitida
e usada para estimar o canal. No esquema de decisao realimentada (decision feedback), os
simbolos detectados previamente sao utilizados para atualizar as estimativas do canal. Dessa
forma, para que sejam atenuados os efeitos dos canais sem-fio, o receptor necessita de esti-
madores para fazer a estimagao dos coeficientes do canal e de equalizadores para compensar
os efeitos da interferéncia inter-simbdlica. Tradicionalmente, estimadores e equalizadores tra-
balham separadamente em cada iteragao, em que estimadores lineares iterativos utilizam o
algorimo LMS (least-mean-square) [7], RLS (recursive least squares) [7] e filtro de Kalman [7]
para acompanhar as variagoes dos coeficientes do canal [15, 29, 19]. Esse tipo de abordagem,
no entanto, funciona bem apenas em canais com desvanecimento lento. Outro problema é
que como o estimador e o equalizador utilizam estimativas obtidas um do outro, a correlacao
entre as estimativas do canal e dos simbolos de dados pode ser significante. Geralmente essa
inter-dependéncia é dificil de ser quantificada e é por isso ignorada no processo de equalizacao
e deteccao. Uma alternativa interessante ¢ descrita em [22], na qual é proposto um esquema
de estimacao e deteccao conjunta semi-cega usando a teoria de estimacao bayesiana.

Portanto, com o objetivo de estudar os processos de estimacao dos coeficientes do canal e
de detecgao dos simbolos transmitidos, assim como aproveitar essa correlacao entre estimacao
e deteccao, neste capitulo é apresentado o modelo matematico de um sistema MIMO sujeito
a um canal seletivo em freqiiéncia e variante no tempo no qual sao aplicadas as técnicas de

estimacao e equalizacao separadamente e de estimacao e detecgao conjunta.

3.1 Modelo do sistema

Para modelar um canal seletivo em freqiiéncia variante no tempo, pode-se utilizar um
filtro de resposta finita (FIR - finite impulse response) de comprimento L [2]. Assumindo
que os sinais recebidos sao amostrados na taxa de simbolo, é possivel interpretar L como o
espalhamento do atraso medido em intervalos com um atraso de [ periodos de simbolo onde
[, 0 <l < L, representa um sinal refletido que chegou ao receptor. Analogamente, um canal
MIMO seletivo em freqiiéncia pode ser descrito como uma colecao de filtros FIR na qual cada
estrutura FIR corresponde a cada par antena transmissora - receptora.

Considere um sistema MIMO com Np antenas transmissoras e Nz antenas receptoras que

interferem umas com as outras. Devido a interferéncia inter-simbdlica, um sinal recebido pela
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antena ¢ em determinado instante sofre interferéncia de simbolos transmitidos em momentos
anteriores. Dessa forma, a relacao entre os simbolos recebidos e os simbolos transmitidos no

instante k£ pode ser expressa como:

L—1
Y. = E Hl,kxk—l + ng (31)
1=0
Xk
Xk—1
= [Ho,k H,, ... HL—l,k} . + ny
Xk—L+1
, , . A ..
onde L é o numero de multi-percursos, y, = [yl,k Yok .- yNR,k} é o vetor de sinais
. T, . .
recebido pelas Ni antenas, x, = [xl,k Tog .- xNT,k] é o vetor de sinais transmitidos
pelas Np antenas, H;; é uma matriz Ng x Np, VI =0,..., L —1, cujos elementos localizados

na ¢—ésima linha e na j—ésima coluna sao denotados por h;j;k, e correspondem ao valor
do [—ésimo coeficiente do canal entre a j—ésima antena transmissora e a i—ésima antena
receptora no instante k, e n, = [nLk Nog .- nNR,k}T é um vetor de amostras identica-
mente independentes de um processo gaussiano branco, circulamente simétrico de média nula
e variancia o2.

Analisando o sistema MIMO em (3.1), assume-se que nao existe linha de visada entre o
transmissor e o receptor e que o sinal recebido é composto apenas de versoes refletidas do
sinal transmitido. Supondo ainda que existem um grande nimero de sinais recebidos com
amplitudes e fases aleatdrias, pelo teorema do limite central [20] é possivel modelar os elemen-
tos h; ;i de cada matriz H;;, como varidveis aleatérias gaussianas complexas, circularmente
simétricas de média nula e variancia unitaria [28, 4]. Utilizando entdo o modelo WSSUS
apresentado em 2.2.4 e assumindo que cada sinal refletido que chega ao receptor pode ser
interpretado como uma amostra da fungao de distribuicao de Rayleigh [9, 21, 23] a cada T,

segundos, a fungao de autocorrelagao temporal pode ser escrita como [9, 2, 21]

A(AL) = Elhijikhi jiiar] = Jo(2m foT5| AK]) (3.2)

onde Jy é a funcao de Bessel de primeira ordem, fpT; é a freqiiéncia de Doppler normalizada e
T, é o periodo do simbolo. A funcao A;(At) descreve a correlagao temporal dos coeficientes do
canal. A partir desse resultado, torna-se possivel descrever a dinamica temporal do sistema
MIMO em (3.1). J& que a fungao de Doppler fp determina a velocidade da variacao dos
coeficientes do canal, neste trabalho, considera-se que os coeficientes do canal permanecem

constantes durante N > 1 simbolos, e que suas evolugoes temporais obedecem a funcao de
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autocorrelagao (3.2). Dessa forma, é possivel empilhar os N vetores recebidos e escrever os

sinais recebidos como uma combinacao linear dos simbolos transmitidos, obtendo:

)N’k = HX;, + 1y, (33)
onde y, = [y;{ yE L ooyl +JT ¢ um vetor contendo N vetores recebidos, X, =
(xp x{, ... xXi_y_ L_Q}T é um vetor contendo N + L — 1 vetores transmitidos empil-
hados, i, = [n} nf_, ... n;f_N_L_Q}T é o vetor de rufdo e

I‘I()JC S HL—l,k . 0
0 I‘I()JC .. HL—I,k 0
= . . . . . (3.4)
0 0 Hy s . Hp

)

é uma matriz Toeplitz em blocos na qual cada bloco representa os coeficientes do canal
MIMO.
Além disso, definindo vec(+) como o operador que empilha as colunas de uma matriz, uma

sobre as outras, o vetor
hk = vec ([HQk Hl,k e HL—l,k]) (35)

representa os coeficientes de canal empilhados. De acordo com [14], é possivel aproximar
a dinamica de um vetor que representa os coeficientes de um canal por um processo auto-
regressivo de primeira ordem. Portanto, para o vetor de elementos empilhados hy, a evolucao

temporal do seus coeficientes pode ser aproximada por:
h, = ph,_1 + wy (36)

onde 8 = Jo(27 fpTs), wy é um vetor de amostras gaussianas, branco, circularmente simétrico
de média nula e matriz de covariancia igual a W = o2 Iy, n,., € 02 = (1 — |B]?).

Observando (3.3), verifica-se que o sinais recebidos pelo receptor ¥, estao descritos como
uma combinacao linear do simbolos transmitidos. No entanto, a fim de obter uma formulacao
em espaco de estados que possibilite a caracterizacao da trajetoria dos coeficientes do canal,

define-se cada termo y, como a combinacdo linear em (3.1). Além disso, definindo também:

Xk
Xk—1

X.k - . ® INR7 (37>

Xk—L+1
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(3.3) pode ser reescrita como uma combinacao dos coeficientes do canal para um bloco de N

amostras passadas:

Yi Xy n;
Yi— Xk-1 Ng_1
k=1 ) hy + : : (3.8)
Yi-N+1 Xp—Nt1 Ny N1
ou ainda
com ; . .
);k Xl}‘l . Xkc_rLH
X X X7
e T @y, (3.10)
Xt N1 Xben oo Xhon_p4o

onde ® representa o produto de Kronecker. Note que (3.9) e (3.6) sugerem a formulagao de
um problema de filtragem para realizar a estimacao do canal; no entanto, em uma sistema

de comunicacao pratico alguns elementos em X nao sao conhecidos pelo receptor.

3.2 Estimacao e Deteccao Conjuntas

Nesta secao, a correlacao temporal entre os simbolos transmitidos ¢é utilizada para con-
struir um modelo em espaco de estados que realiza a estimacgao dos coeficientes do canal
variante no tempo e detecgao dos simbolos transmitidos de forma conjunta, possibilitando a
utilizacao de uma tnica ferramenta para mitigar os efeitos da interferéncia inter-simbélica e
do movimento relativo entre transmissor e receptor.

A fim de desenvolver um modelo de estado para realizar a estimacao e deteccao conjuntas,

o estado aumentado, z;, é definido como:
_ [T 1T
z, =[x, hp| . (3.11)

Observe que para obter as equacgoes do sistema dinamico relacionado ao vetor de estados
aumentado, faz-se necessario descrever o comportamento dinamico do vetor X, que contém
os vetores de simbolos transmitidos empilhados. Para isso, note que, a medida que o tempo
evolui, novos simbolos transmitidos sao inseridos no topo de Xj, enquanto os simbolos ja
presentes na pilha sao deslocados para o fundo. Conseqiientemente, definindo 0;y; como

uma matriz de zeros i-por-j, a estrutura de deslocamento temporal pode ser modelada como

)~Ck = F:cf(k—l + ug, (312)
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onde
F — ONTXNT(N+L—2) ONTXNT (313)
Iny(N4r—2) Onp(N4L—2)xNp

¢ uma matriz de deslocamento e

uy, =[x} 01><NT(N+L—2)}T (3.14)
¢ um ruido nao gaussiano com matriz de covariancia dada por
U = E[u,ul]
— g2 Ing ONpx N (N+L—2) . (3.15)

“AONF(N+L-2)x Ny ONp(N4+L—2)x Np(N+L—2)
Além disso, utilizando (3.6) como a expressao que descreve a evolucao temporal dos

coeficientes do canal, é possivel caracterizar o processo de transicao do canal:
h, =F,h;,_1 +wg, (316)

onde F;, = fI A matriz de covariancia do ruido wj, é dada por W, como anteriormente
visto.
Com o comportamento dinamico de X; e hy caracterizados, (dado por (3.12) e (3.16),

respectivamente), é possivel escrever a matriz de transicao do instante k — 1 para o instante

F = ﬁ) P?J . (3.17)

k como

Portanto, usando (3.3)—(5.1), sdo definidas as equagoes de observagao e de processo para

o problema de estimacao dos coeficientes do canal e deteccao de dados conjunta como

z, = Fz,_1 +q (3.18)
Yi = C(k, zy) + 1y (3.19)
com
e
T T
q, = [uk Wk} ) (3.21)

Q= Elq,qi] = [g V(z,] . (3.22)
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Note que a equagao de processo descrita em (5.1) é linear e nos permite estimar o estado
predito (2zjx—1) e a matriz de covariancia do erro de predicao (Pg;—1) usando a teoria de
filtragem de Kalman [7, 12, 1]. A equagao de observacdo, por sua vez, é uma fun¢ao nao-
linear da variavel de estado, ja que envolve uma multiplicacao entre os elementos do vetor de
estados. Conseqilientemente, para as atualizagoes da equacao de medida, o filtro de Kalman
tradicionalmente usado nao pode ser utilizado, sendo necessaria a utilizacao de técnicas de

filtragem nao linear para resolver o problema de estimagao e deteccao conjuntas.

3.3 Estimacao e Equalizacao separadas

No esquema de estimacao e deteccao separadas, é possivel utilizar seqiiencias de simbolos
conhecidas no receptor para treinar algoritmos de estimacao de trajetéria como o filtro de
Kalman (FK) [7, 12, 1]. Com o objetivo de obter estimativas adequadas dos coeficientes do
canal para corretamente detectar os simbolos transmitidos, o filtro de Kalman é utilizado em
[14] na saida de um equalizador MMSE-DFE (minimum mean-square error estimation with
decision feedback equalizer) e em [18, 22, 13| para rastrear canais em sistemas OFDM.

No caso do sistema descrito por (3.3), (3.12), (3.9) e (3.6), o filtro de Kalman pode ser
usado tanto para estimacao dos coeficientes do canal, quanto para a deteccao dos simbolos
transmitidos. Conhecendo a dinamica dos coeficientes e da transmissao de simbolos, é possivel

arranjar cada par de equacoes como um sistema de estimacao para o canal e para os simbolos:

Equacao de Processo do Canal : h, = fhy_; + wy, (3.23)
Equacgao de Medida do Canal : y, = Xhy + ng (3.24)
e
Equacao de Processo dos Simbolos : X, = F,x;,_1 + u, (3.25)
Equacao de Medida dos Simbolos : §, = HXy + . (3.26)

Como mencionado anteriormente, para o correto funcionamento do receptor é necessario
que a estimacao resultante de cada um desses sistemas seja utilizada para alimentar o outro, a
ser utilizado na etapa de medida do algoritmo do FK. Dessa forma, o receptor com estimacao
e equalizacao em processos separados pode ser descrito segundo o pseudo-cédigo no Quadro
3.1, onde o termo do tipo Iy, indica a estimativa do termo x a partir das estimativa até o

instante k.
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Tabela 3.1: Filtro de Kalman na Equalizacao e na Estimacao

Atualizacao Temporal dos Simbolos Transmitidos

H07k_1 A HL—l,k—l e 0

0 Hy,_ o H; ,_ 0

H _ | O,k 1 ) L. .l,k 1 |
0 0 Ho -1 o Hy 151

Xijk—1 = FoXp_1jk—1

Psy—1=F, P11 F + Qs

Atualizacao de Medida dos Simbolos Transmitidos
Gs = Psk‘k_lﬂH(HPSk‘k_erH + R)_l

Xk = Xijp—1 + GS(¥ — HXkjp—1)

P8k|k = (I — GH)PSk|k_1

Atualizacao Temporal do Canal

~T T A
Xk|k Xl;jk—l s Xplk—L41
oT 5 oT
Xklk—1  Xglk—2 - Xk|k—L
X = . . . ® INR
T T T
Xlk—N+1  Xklk-N -+ Xklk-N-L+2

hyj—1 = Fphyp_ip

Py = FrPoy_ 1 Fy + Qc
Atualizacao de Medida do Canal
Ge = Pck‘k_l.)('H(XPCk‘k_l)('H + R)_l
by = hyp + Ge(yy, — Xhy_)
Pck|k = (I — GCH)PCk|k_1




Capitulo

Filtragem nao-linear

Conforme visto no capitulo anterior, o problema de estimacao dos coeficientes do canal
e deteccao de simbolos conjuntas em um sistema MIMO submetido a um canal variante
no tempo e seletivo em freqiiéncia resulta em um problema de filtragem nao linear. Tais
problemas sao mais complexos do que os usuais problemas lineares e exigem ferramentas
matemadticas mais avangadas para a obtengao de solugoes precisas. Em [8], é apresentada a
teoria de filtragem bayesiana onde é apresentada uma solugao para problemas de filtragem
nao-lineares.

Na filtragem bayesiana [8], a densidade posterior do estado de um sistema é usada para cal-
cular as atualizacoes de tempo e de medida. O filtro calcula a esperanca estatistica dessas den-
sidades condicionais utilizando integrais multi-dimensionais, provendo um solucao analitica
6tima para problemas de filtragem nao-lineares. No entanto, a solucao dessas integrais en-
volve grande custo computacional e revela-se um problema matematicamente intratavel, o
que torna necessario o desenvolvimento de aproximacoes para o filtro bayesiano.

Portanto, neste capitulo, é apresentado o conceito de filtragem bayesiana, bem como algu-
mas de suas aproximacoes existentes na literatura. Dessa forma, deseja-se obter ferramentas
menos custosas computacionalmente para a o problema de estimacao e deteccao conjunta

com custo computacional razoavel.

4.1 Filtragem bayesiana
Considere o seguinte sistema dinamico nao-linear:

Equagao de Processo @ zp = f(zx_1) + vi_1 (4.1)

Equagao de Medida : 'y, = c(zx) + sk (4.2)

24
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onde z; € R™ ¢é o estado do sistema no instante k, f: R"> x R"* — R™ ec: R™ — R™
sao funcoes conhecidas; y, € R"™ é a medida do estado; vi_1 e s, sao ruidos brancos
independentes de média nula e covariancias Q,_; e Ry, respectivamente. O objetivo do filtro
bayesiano é obter uma estimativa z do estado z com base nas medidas y obtidas até o instante
k.

De acordo com a teoria de filtragem bayesiana, a funcao densidade de probabilidade
que descreve o conhecimento sobre o estado depois das medidas efetuadas sobre o mesmo
é chamada de fungao de densidade posterior (ou & posteriori) de z. Por definigao, essa
funcao contém todas as informacgoes necessarias para a estimacao do estado em determinado
momento [8].

Como no sistema busca-se a estimacao do estado em véarios estdgios de acordo com a
dinamica definida por (4.1) e (4.2), faz-se necessario considerar um conjunto completo de
medidas Yy = (yy,...,y;). Portanto, a densidade posterior a ser calculada é definida como

p(zx|Vk) e pode ser obtida através de dois passos:

1. Primeiramente calcula-se a atualizacao temporal através da predicao da estimativa do

estado z;, a partir do historico de medidas Vy_1:

p(ZkD}k—ﬁ:/ p<zkazk—1|yk—1)dzk—1

RNz
- / P(2hr Vi) p(2i 211 ) d s (4.3)
Rnz

2. Entao, calcula-se a atualizacao de medida, através da funcao de densidade posterior

com base na densidade preditiva p(zy|Vx_1) e na fungao de verossimilhanca p(y;|zx):

Dzl Ve) = ; (2| V1) p(yi|2r) (4.4)

Rz (2| Vi—1) DY |21) dzte

A solugao analitica proposta pelo paradigma de filtragem bayesiana é 6tima. Porém, é
facil notar que (4.3) e (4.4) sdo matematicamente custosas e impraticaveis em modelos reais.
Portanto, o grande desafio relacionado a filtragem nao-linear tem sido desenvolver aproxi-
macoes do filtro bayesiano que levem a resultados precisos, com baixo custo computacional.
Nesse sentido, duas abordagens foram tomadas para a solucao de problemas nao-lineares,
a abordagem local e a abordagem global. Na abordagem local [1], os algoritmos sao de-
senvolvidos considerando que a densidade posterior tem uma forma pré-estabelecida; dessa
forma, os filtros mostram-se simples e de baixo custo computacional, mas nem sempre apre-

sentam boas estimativas e podem sofrer com problemas de divergéncia e minimos locais. Na
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abordagem global [3], nenhuma suposigao é feita em relagao a forma da densidade de prob-
abilidade posterior, mas os métodos desenvolvidos segundo essa abordagem possuem grande
custo computacional.

Além disso, todos os filtros ja desenvolvidos sofrem com problemas relacionados & dimen-
sao do estado e divergéncia. Isso se deve principalmente a problemas de modelagem e perda
de informagao devido a aproximacao e erros numéricos [3]. Conseqiientemente, para que tais
filtros funcionem satisfatoriamente, eles, em geral, sao atrelados a aplicagoes especificas e

muitas vezes acabam por mostrar ineficiéncia pratica.

4.2 Filtro de Kalman Estendido

O Filtro de Kalman Estendido, do inglés Extended Kalman Filter (EKF) [12, 1, 11], é
o algoritmo mais comumente utilizado em problemas de filtragem nao-linear. Ele aproxima
as fungoes nao-lineares através da série de Taylor de primeira ordem linearizando em torno
da média e covariancia do estado atual, utilizando, portanto, uma abordagem local. Dessa
forma, para a utilizacao do EKF, as fungoes f e h em (4.1) e (4.2) precisam ser diferenciaveis.
Nesse contexto, as funcoes de transicao de estado e de medida sao expandidas pela série de

Taylor em torno das médias condicionais Zy_1|p—1 € Zgjk—1:

f(zr—1) = £(Zk—1jp-1) + Fr(Zo—1 — Ze—1jp—1) + - - (4.5)
C(Zk) = C(ik|k_1) + Ck(Zk — ik—l\k—l) 4+ ... (46)

onde F e C; sao as matrizes jacobianas:

of oc
= 02 ¢ G=5

Z_1|k—1 Zk|k—1

Fy

que sao calculadas a cada instante k£ a partir das atuais estimativas do estado.

Devido a linearizacao de primeira ordem, o Filtro de Kalman Estendido apresenta prob-
lemas de divergéncia quando a estimativa inicial do estado é incorreta, ou quando o processo
nao foi modelado precisamente. Além disso, a matriz de covariancia estimada tende a nao rep-
resentar corretamente a real matriz de covariancia, podendo o sistema tornar-se inconsistente
com o modelo estatistico e necessitar da adi¢ao de um ruido estabilizador. Por essas razoes,
o EKF funciona bem em apenas uma pequena gama de ambientes nao-lineares. No entanto,

ele foi utilizado em muitos trabalhos como ferramenta de estimagao de canais [16, 5, 25, 17].
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4.3 Cubature Kalman Filter

A fim de obter um algoritmo de filtragem mais preciso para problemas nao-lineares, em [3]
foi desenvolvido um filtro capaz de resolver uma maior variedade de problemas de filtragem
nao-linear: o Cubature Kalman Filter(CKF). O CKF aproxima a descri¢ao estatistica do filtro
bayesiano assumindo que as densidades condicionais sao gaussianas. Dessa forma, a solucao
do filtro bayesiano se reduz ao calculo de integrais do produto de func¢oes nao-lineares com
fungoes gaussianas, permitindo a utilizacao de eficientes métodos de integracao numérica

chamados de regras de quadratura.

4.3.1 Dominio Gaussiano

A aproximagao utilizada pelo CKF assume que a densidade preditiva p(zgx|Vr_1) € a
densidade de verossimilhanga do filtro p(y,|Vk) sdo gaussianas; o que leva a uma densidade
posterior p(zx|)y) também gaussiana. Assim, a recursao funcional do filtro bayesiano se reduz
a uma recursao de operacoes sobre as médias e as covariancias das densidades condicionais
relativas as atualizacoes temporais e de medida.

Para obter a atualizagao temporal, o filtro bayesiano calcula a média e a covariancia da

densidade preditiva levando em consideracao a equagao de processo (4.1):

Zijk—1 = E(21|Vi-1)
= Elf(zr—1) + Vi—1|Vr-1]. (4.8)

Assumindo v4_; como um processo i.i.d. e definindo A (a;b, P) como o simbolo indicativo
de densidade gaussiana com relacao a variavel a, de média b e matriz de covariancia P, é

possivel obter o valor médio da densidade preditiva:

ik“{—l = / f(Zk—l)p(Zk—l\yk—1)de—1
RNz

:/ £(z—1 )N (Zi—15 Zo—1)p—1, Pr_1jk—1) dZp—1, (4.9)
R

e a covariancia do erro associado:

Pyjk—1 = E[(z, — Zipe—1) (21 — ik\k—l)T|Yk|k—1]

:/ £z ) (z4—1) X N ((Z—1; 26— 1k—1, Pr_1jp_1) d21—1
an

~Zpjk—1Zgp 1 + Qu—1- (4.10)
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Para obter a atualizacao de medida, calcula-se a densidade posterior p(zy|Vy) através da
regra de Bayes [20] a partir da densidade conjunta de estado e medida p([z{ y;ﬂT |Vi_1) e

da densidade de verossimilhanga p(y|Vi-1):

P2, YelVio1) (4.11)

PlEle) = = ey

Assumindo que os erros de predicao sao brancos de média nula e gaussianos, a densidade de

verosimilhanca do filtro pode ser descrita como uma gaussiana:

P(YelVi-1) = N(Yk% yk\k—lu Pyy,k\k—l) (4.12)

onde a estimativa da medida a priori é definida como:
Yilh—1 = /Rny h(z )N (2a; Z—1, Prjp—1) dz (4.13)
e a covariancia associada como:
Pyy k-1 = /Rny h(zi)h" (2))N (zi; Zije—1, Prji—1) dzy,

_}A’k|k—1$'{|k—l + Ry. (4.14)

A densidade conjunta do estado e da medida, por sua vez, é descrita através dos valores médios

do estado e da medida e das suas correspondentes covariancias e covariancias-cruzadas:

(2 yT]" Do) = (N( Zgjk—1 )’ ( PJ;klk—l gzy,k\k—l ) ) (4.15)

Yklk—1 zyklk—1 L yyklk—1

onde a covariancia cruzada P, -1 ¢ dada por:
T 5
Pry k-1 :/ zkC (2)N (21 Zije—1, Prjp—1) dzp
R

—ik|k—1$’;€\k_1- (4.16)

Portanto, é possivel definir a densidade posterior p(zx|)x) como uma gaussiana de média

zj, e covariancia Py,

P(z1| Vi) = N (2x; 21, Prgi) (4.17)
onde:
2k = Zgk—1 + Wi(yr — Trpe—1) (4.18)
Py = Prjpe1 — WiPos o W), (4.19)
Wy = sz,k\k—lpz_z’lkw_l- (420)
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Como se pode perceber, por meio da abordagem do filtro bayesiano no dominio gaussiano,
o problema de estimacao se reduz ao calculo de integrais gaussianas ponderadas por fungoes
conhecidas como em (4.9), (4.10), (4.13), (4.14) e (4.16). Esse tipo integral pode ser cal-
culada numericamente através de métodos chamados de regras de quadratura e, no caso
especifico da aproximacao do filtro bayesiano, é possivel desenvolver uma regra que resolva

satisfatoriamente as integrais acima citadas com a acuracia desejada.

4.3.2 Regras de Quadratura

A fim de calcular numericamente as integrais multi-dimensionais requeridas pela teoria
de filtragem bayesiana, busca-se aproxima-las por uma soma ponderada de valores da funcao

para determinados pontos, de forma que:
I(f) = / f(x)w(x)dx ~ Zwif(xi) (4.21)
D i=1

onde D é o dominio de integracdo e a funcao w(x) é nao-negativa, chamada funcao de
ponderacao. O objetivo das regras de quadratura [24] é encontrar os pontos {x;,w;} que
satisfacam (4.21).

Para que o calculo desses pontos nao acabe gerando a chamada “maldicao de dimen-
sionalidade” (curse of dimensionality), torna-se necessario escolher pontos diretamente do
dominio de integracao. Nesse caso, deseja-se obter uma regra de quadratura de terceiro grau
completamente simétrica [24], cuja complexidade em termo do calculo das fungdes cresga lin-
earmente com a dimensao n. A regra de quadratura é exata para um conjunto de monomios

de grau d ou menor, como mostrado abaixo [24]:
[ Peoutxa =Y P, (122)
P i=1

onde P(x) = 228 2% sdo inteiros nao-negativos e Yo, di < d. O grau das regras
de quadratura define a acuracia da solucao obtida, mas acaba interferindo também na sua
complexidade, uma vez que o sistema de equagoes gerado para encontrar tal solucao cresce
fatorialmente em relacao ao grau da regra de quadratura. Portanto, faz-se necessario buscar
um compromisso entre a precisao requerida e a complexidade dos calculos exigidos. Dessa
forma, a fim de reduzir o tamanho do sistema de equacoes algebricamente independentes,
utiliza-se da teoria invariante [24] de Sobolev a qual explora simetrias da regiao de inte-
gragao e da funcao de ponderacao para diminuir substancialmente o nimero de pontos de

quadratura e de equacoes de momento a serem calculados. Note que os pontos e pesos da
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regra de quadratura sao independentes do integrando f(x). Entao, eles podem ser computa-
dos independentemente e armazenados previamente para acelerar a execucao do algoritmo
de filtragem.

Como ja discutido anteriormente, o algoritmo do CKF busca resolver numericamente
integrais da forma fun¢ao nao-linear x densidade gaussiana. Para tanto, utiliza-se primeira-
mente a transformacao de varidvel x = /2%y 4+ a fim de utilizar a funcio exponencial como

funcao de ponderacao, o que facilita o cdlculo dos pontos de quadratura:

/ N (1 ) = F(V2Sy + 1) exp(—xTx) dx. (4.23)

\/_R”

Especificamente, a fim de se utilizar regras de quadratura esférico-radiais para o calculo
numérico de integrais como (4.23), faz-se necessario transformar o vetor cartesiano x € R"
no produto de um raio r e um vetor y. Assim, se x = ry, com y'y = 1 e x!x = r? para

r € [0, 00), pode-se escrever:

I(f) = /n f(x) exp(—x"x)dx

/ / Sy exp () do(y) (4.24)

onde U, ¢ a superficie da esfera definida por U,, = {y € R|y’y = 1} e o(.) é o elemento de

area em U,. Dessa forma, podemos escrever (4.24) como uma integral esférico-radial pois:

I = /000 S(r)r"texp(—r?)dr (4.25)

pode ser definida como uma integral radial, enquanto S(r) pode ser definida como uma

integral esférica com fungao de ponderagao w(y) = 1:

S(r):/ f(ry)do(y). (4.26)

n
As integrais esférica e radial sao computadas, respectivamente, pela regra de quadratura
esférica e pela regra de quadratura gaussiana [27].

A regra de quadratura esférica tem uma estrutura simples gracas a teoria invariante e,
para o caso em que a regra de quadratura tem grau impar, é possivel obter solucao exata.

Portanto, para a regra de quadratura esférica de terceiro grau temos:

[ oy =3l (427)

onde [u] denota o ponto de quadratura gerador que representa o conjunto completo e total-

mente simétrico de pontos que podem ser obtidos pela permutacao e troca de sinal do gerador
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u de todas as formas possiveis. Uma vez que tal integral tem solugao exata, é possivel cal-

cular os parametros desconhecidos u e w, que para esse caso assumem os valores de u =1 e

2/
T(n/2)"

Para o cédlculo da integral radial, utiliza-se a regra de quadratura gaussiana, que é exata

w =

para polindomios de grau (2m — 1) e é definida como:

[ raula)de = Yt ), (4.28)

onde w(z) é uma fungao de ponderacao conhecida e ndo-negativa no intervalo [a,b] e os pontos
x; e pesos w; sao desconhecidos e podem ser determinados de forma tnica. Comparando-se
(4.25) e (4.28), é possivel definir a fungdo de ponderacio como w(x) = x" texp(—2?) e o

intervalo de integracao como [0, 00). Através da mudanca de varidvel t = 22, é possivel obter:

/Ooof(x) "exp(— / F(t)tz exp(—t)dt (4.29)

onde f(t) = f(v/1). A integral do lado direito de (4.29) é conhecida como a férmula de
Gauss-Laguerre e requer o calculo de apenas um ponto e de um peso associado para a regra

de quadratura esférico-radial de terceiro grau. Dessa forma, pode-se escrever:
/ f(z)z" texp(—2?) ~ wyif(z1) (4.30)
0

_ I(n/2) _ /n
onde wy = =4~ e x; = /7.
Portanto, a regra de quadratura esférico-radial é obtida através da combinagao das regras
radial e esférica calculadas separadamente.

Seja a regra de quadratura gaussiana de m, pontos:

| s ety =3 ar (431)

i=1

e a regra de quadratura esférica de m, pontos:

/ rs)do(s Z b;f(rs;), (4.32)

entao:

ms

/n f(x) exp(—x'x)dx ~ Z Zalb £(ris5) (4.33)

7j=1 =1
Finalmente, a partir de (4.33) e do resultado em (4.23), as integrais da forma fun¢ao
nao-linear X gaussiana podem ser calculadas pela regra esférico-radial de terceiro grau an-

teriormente descrita, considerando m, =1 e m, = 2n:
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/ ) f(x)N(x;0,1)dx ~ Z wif(&) (4.34)

onde
1 0 0 —1 0 0
m 0 1 : 0 -1 .
gi: o . ) . bR ) ) . ) . bR ) ) 4'35
2 : : 0 : : 0 (4.35)
0 0 1 0 0 —1

sendo que cada termo entre parénteses representa um conjunto de pontos no seu dominio R"
¢ 1
wi=—i=1,2,....m=2%n. (4.36)
m

Essa aproximacao é utilizada no algoritmo do Filtro de Quadratura de Kalman para calcular
as integrais (4.9)—(4.16).

4.3.3 Square-Root Cubature Kalman Filter

Alguns problemas de filtragem sao intrinsecamente mal-condicionados e acabam sofrendo
com problemas de instabilidade no algoritmo de filtragem e até com comportamento diver-
gente. Isso se deve principalmente ao fato de que algumas operacoes aritméticas executadas
por esses algoritmos acabam por introduzir erros que provocam a corrupc¢ao de duas pro-
priedades fundamentais da matriz de covariancia do erro: a simetria e a propriedade de ser
positiva-definida. Dentre essas operagoes, estao a realizacao da operacoes de raiz quadrada
e elevagao ao quadrado de matrizes, inversao de matrizes e subtracao de duas matrizes
definidas-positivas [3]. Além disso, a matriz de covariancia tende a se tornar nao-positiva
quando medidas extremamente precisas sao processadas [3], ou quando uma combinagao lin-
ear dos componentes do vetor de estados é observavel enquanto outras combinagoes nao sao
[3].

A fim de atenuar tais problemas numéricos, foi desenvolvido o square-root cubature Kalman
filter (SCKF), que propaga as raizes das covariancias do erro das densidades preditiva e pos-
terior [3]. O SCKF usa o método de minimos quadrados para calcular o ganho de Kalman
e o método de triangularizacao para o calculo da atualizacao das covariancias. Apesar de
envolver algumas operacoes mais complexas, a complexidade do SCKF em termos de niimero
de operacoes em ponto flutuante por segundo cresce com o cubo da dimensao do estado,

sendo comparavel a complexidade do EKF e do CKF.



Capitulo

Aplicacoes e Resultados

5.1 Simplificacao da Etapa de Atualizacao Temporal

Como mencionado no Capitulo 3, a equacao de processo permite a utilizacao do filtro
de Kalman para a realizacao da etapa de atualizagao temporal do problema de estimacao
e deteccao conjuntas. Segundo a teoria de filtragem de Kalman, na etapa de atualizagao
temporal a estimativa do estado é atualizada a partir da matriz de transicao de estados, que
para o sistema em questao é dada por . Portanto, a atualizacao temporal da estimativa do
estado pode ser descrita como:

Zik—1 = Fzp_qp_1 = F(‘)x P?J Ezji:j = Ezgz:i:j (5.1)
Dessa forma, lembrando que a matriz de transi¢ao dos simbolos ¢ uma matriz de deslocamento
e que a matriz de transicao dos coeficientes do canal é simplesmente um multiplicagao pelo

escalar [, é possivel simplificar a atualizacao temporal da estimativa do estado:

5 _ | <7 ~T 3
Zklk—1 = [ONTXI Xgp—1lk—1 -+ Xp-N-L+2k-1 5hk—1\k—1] (5.2)

Ainda, utilizando a estrutura em blocos da matriz de transicao de estados F, também
é possivel simplificar a atualizacao temporal da matriz de covariancia do erro de predicao
Pj_ijx—1. Primeiramente, levando em consideracao as dimensoes dos blocos F, e Fj, e da
matriz de transicao F, particiona-se a matriz de covariancia do erro de predi¢cao em blocos
correspondentes as matrizes de transigao:
Pe iy |:A](\/3T(N+L—1)><NT(N+L—1) B]]ST(N—I—L—l)xLNRNT} _ (5.3)
LNRNpxNp(N+L—1) LNRNpxLNgNy
Em seguida, a atualizacao temporal da matriz de covariancia do erro de predicao pode ser
obtida:

(5.4)

H H
FP, o FY = {FIAFQC FIBFh] ,

F,CF! F,DF/

33
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onde

Pl On,(N+L-2)xNy  Onp(v4+L—2) e FH—F,. (5.5)
Ony(N+L-2)xNr  ONp(N+L—2)x Ny
Analisando cada termo de (5.4), tem-se que:
FmAFf _ ONTXNT ONTXNT(N+L—2) ’ (56)
ONp(N+L—-2)xNp  ALNp(N+L—-2)x1:Np(N+L—2)
F.BF}| = 3 [0n;x NNy BLns(V+L-2)x .LNg N7 » (5.7)
FyCFY = B [Onyuinens] e (5.8)
F,DF/ = 3°D. (5.9)

Para completar o célculo da atualizagao temporal da matriz de covariancia do erro de
predigao, é necessario levar em consideragao a matriz de covariancia do estado z (3.22),
definida a partir das matrizes de covariancia dos simbolos transmitidos (U) e dos coeficientes

do canal (W). Finalmente, é possivel escrever Py, como:

In, ONp x Ny (N+L—2)4+ LN Ny
Pt = A B , (5.10)
ONp(N+L—2)+LNR Ny c D

onde

A" =Pyj1(1: P, 1: Py,

B' = fPyy_1(1: P, Py : Ps3),

C' = fBPyy_1(Po: P3,1: Py),

D' = ﬁ2Pk\k—1(P2 : Py, Py P3) + o],
P =Nr(N+L-2),
Py=Np(N+L—1)+1,

Py = No(N + L —1) + LNgNy.

5.2 Suavizacao de Atraso Fixo

Note que ao fazer a estimacao dos vetores empilhados, o termo X; contém a estimativa dos
simbolos transmitidos no instante presente, mas também a estimativa de vetores transmitidos

nos N + L — 2 instantes passados:
2 ~ ~ ~ T
X — [Xk Xk—1 .- Xk—N—L+2:| . (515)

Dessa forma, no instante de tempo k, o algoritmo de estimacao gera uma estimativa de

TrL_N_r—2 baseada em todas as observacoes realizadas até o instante k. Tal estimativa é
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melhor do que aquela obtida no instante k — N — L — 2, porque dispoe de mais informacao
do que a anterior. Entao, para os algoritmos tratados neste trabalho, um atraso fixo é
introduzido na deteccao dos simbolos recebidos de forma que a estimativa final do vetor x;, e
¢é obtida no instante de tempo k+ N+ L —2, para finalmente ser detectada por um dispositivo
de decisao. Essa técnica é conhecida como suavizacdo de atraso fixo [1] e é utilizada neste

trabalho com a finalidade de melhorar a deteccao dos simbolos transmitidos.

5.3 Filtro de Kalman Estendido Modificado

Conforme descrito na Secao 4.2, o filtro de Kalman Estendido utiliza a linearizagao de
primeira ordem das funcoes de transi¢cao nao-lineares do sistema dinamico. No caso do sistema
formado por (5.1) e (3.19), faz-se necessario linearizar a funcao de medida C(k,z;) = X'hy =
HX;, em torno da estimativa zy;—1, dado que a atualizagao temporal da estimativa do estado
ja foi efetuada pela etapa de predigao. Nesse sentido, a matriz jacobiana Cy em (4.7) é dada

por:

Jdc

CkZE

= [ﬂk\k—l ‘)ek|k—1} . (5-16)
Zk|k—1
Finalmente, o filtro de Kalman estendido adaptado ao problema de estimacao e deteccao

conjunta ¢ descrito na Tabela 5.1 [17].

5.4 Cubature Kalman Filter Modificado

De acordo com o algoritmo do cubature kalman filter apresentado em [3], é necessdria a
obtencao da raiz quadrada da matriz de covariancia do erro de predicao, Syx—1. No entanto,
a partir da simplificacdo do célculo de Py,_; em (5.10), é possivel simplificar também o

calculo de Syjp—1:

Pp—1 = Sk|k—1s;‘gk_1 (5.17)
| 0

Sie1 = A B . (5.18)
0 C/ D/

Dessa forma, o algoritmo do CKF tem sua complexidade computacional reduzida.
O cubature Kalman filter adaptado ao problema de estimacao e deteccao conjunta é
descrito na Tabela 5.2.
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Tabela 5.1: Filtro de Kalman Estendido Modificado com Suavizacao de Atraso Fixo

Atualizagao Temporal

Zijk—1 = [OJTVTM X g1 (1 Np(N + L —2)) th—uk—l
A/ = Pk|k—1(1 . Pl,l : Pl)

B, = ﬁPk|k_1(1 : Pl,PQ . Pg)

C, = ﬁPk‘k_l(Pg : P3,1 : Pl)

D = 52Pk|k_1(P2 . Pg, P2 : Pg) + U?UI

P, =Np(N+L-2)

P,=Np(N+L—-1)+1

Py = Np(N+ L—1)+ LNgNy

T

Iy, ONpx Np(N+L—2)+ LNg Ny
P11 = A" B
| ONy (N+L—2)+ LN Ny D

Cr = [Hip1 Xijp]
Atualizacao de Medida

G = Pk\k—1CkH[CkPk|k—1pf +R|™!
Zijk = Zejk—1 + G(Y1, — Hep—1Xkjr—1)
Py = (I = GCy) Pyji—1
Suavizacao de Atraso Fixo

~ final
Xk

= Xk|k+N+L—2

5.5 Simulacoes e Resultados

Nesta secao, serao apresentados os resultados de algumas simulacoes numéricas com o
objetivo de analisar o desempenho dos algoritmos apresentados neste trabalho. A proposta
de estimagao e deteccao conjuntas sera comparada com um receptor que emprega 0s processos
de estimacao de canal e deteccao de simbolos separadamente e, entao, o desempenho dos dois
algoritmos descritos nas Secgoes 5.3 e 5.4 como solugao para o problema de estimacao de
canal e deteccao de simbolos conjuntas em canais MIMO seletivos em freqiiéncia e variantes
no tempo sera analisado. Para a obtencao dos resultados numéricos, é utilizado o esquema
de portadora tnica e supde-se que o sistema possui sincronismo perfeito. Além disso, é
simulada a transmissao de aproximadamente 1 x 10% simbolos 16-QAM e utilizada média de
10 realizacoes do canal sem-fio.

O primeiro cenario simula a comunicagao utilizando 2 antenas de transmissao e 4 antenas
de recepcao, na qual os simbolos transmitidos sao divididos em blocos de 25 simbolos de
treinamento e 125 simbolos desconhecidos pelo receptor. Os coeficientes do canal sem-fio
sao variaveis aleatérias i.i.d., circularmente simétricas de média nula e variancia unitaria e

gerados através de um processo auto-regressivo conforme (3.6). Nesse cendrio o canal possui
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Tabela 5.2: Cubature Kalman Filter Modificado com Suavizacao de Atraso Fixo

Atualizacao Temporal

Zijk—1 = [O%Txl 5(;‘5_1\;@_1(1 : Np(N + L —2)) 5hz—1|k—1
A/ = Pk|k—1<1 : Pl,l : Pl)

B, = ﬁPk|k_1(1 : Pl,PQ : Pg)

C, = BPk\k—l(P2 . Pg, 1: Pl)

D = 52Pk|k_1(P2 . Pg, P2 : Pg) + 0'3}1
Py=Nr(N+L-1)+1

Py = Np(N+L—1)+ LNgNy

T

I 0
Sw=| o [A B
C D

Atualizacao de Medida

Zi -1 = (Skjp—1& + Zijk—1) (i=1,....m)

Y k-1 = h(Z; gr—1)

yk|k—1 = % 221 Yikjk—1

Pyyii—t1=m > imy Yikte—1 Y g1 — Va1V hpe1 + Br
szvk\k—lzi Z:ll wizivk\k—lYZMk—l - ik|k—lyk|k—1
Wi = Py k=1 Pyy k-1

Zik = Zijk—1 + Wi(Yr — Yep—1)

Py = Pyjp—1 — Wi Pyy st WiE

Suavizacao de Atraso Fixo

sfinal 4
X3, = Xk|k+N+L—2
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=——@— CKF-modificado
= ¥ = FK-FK

-3 I I I I I

15 20 25 30
SNR(dB)

Figura 5.1: Erro quadratico médio para canal auto-regressivo com fp7T = 0.003.

=)

_
(=]

—@— CKF-modificado
= B = FK-FK
SAF-CPC

SER (Simb. errados/Simb. transmitidos)

Figura 5.2: Taxa de erro de simbolos para canal auto-regressivo com fp71 = 0.003.

comprimento L = 5 e sao empilhados N = 18 vetores de simbolos no receptor. A fim de
comparar o desempenho da proposta de estimagao e deteccao conjuntas com um receptor no
qual as tarefas sao realizadas separadamente, foram utilizados os algoritmos descritos em 3.3
e b.4.

A Figura 5.1 mostra o erro quadratico médio (MSE) obtidos na estimacao dos coeficientes
do canal pelo algoritmo CKF-modificado e pelo FK-FK, o algoritmo da Se¢ao 3.3 no qual
filtros de Kalman operam em decisao direta, para uma freqiiéncia Doppler normalizada (fpT")

de 0.003, que equivale aproximadamente a uma velocidade relativa entre o transmissor e
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—@— CKF-modificado
= B = FK-FK

10~ I I I I I

20 25 30

SNR(dB)

Figura 5.3: Erro quadratico médio para canal auto-regressivo com fp7T = 0.008.

receptor em um sistema de comunicac¢ao sem-fio mével de 15 km /h. E possivel observar que
para uma fpT pequena como essa, o MSE obtido pelo algoritmo FK-FK se mostra menor do
que o MSE obtido pelo algoritmo CKF-modificado para valores pequenos de SNR, porém a
medida que o valor da SNR aumenta, o algoritmo FK-FK demonstra instabilidade, fazendo
com que a sua curva de MSE pare de decrescer. O mesmo comportamento pode ser notado
na Figura 5.2, que apresenta a taxa de erro de simbolo (SER) obtida para os dois algoritmos e
para um filtro de Kalman com suavizacao de atraso fixo, possuindo conhecimento perfeito do
canal (SAF-CPC). A curva do algoritmo FK-FK tem comportamento mais préximo do SAF-
CPC para valores menores de SNR, mas se afasta dela a medida que o valor de SNR aumenta.
Tal comportamento em parte se deve a sensibilidade numérica do cédlculo da matriz de erro
de estimacao, que pode gerar erros numéricos que sao propagados devido a realimentagao de
estimacoes de simbolos e coeficientes do canal e, em parte, a dificuldade em se lidar com a
grande dimensao da variavel de estado que representa os coeficientes do canal.

Ja para uma fpT de 0.008, equivalente a uma velocidade relativa de aproximadamente 35
km /h, os valores obtidos de MSE e SER sao apresentados nas Figuras 5.3 e 5.4, respectiva-
mente. Nota-se que nesse ambiente de simulagao o desempenho do algoritmo CKF-modificado
é superior ao desempenho do FK-FK para todos os valores de SNR. Novamente, o desem-
penho do algoritmo FK-FK apresenta degradacao para valores de SNR maiores do que 20,
tanto para o MSE quanto para a SER.

No segundo cenario, foi simulada a transmissao de simbolos utilizando-se 2 antenas de
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Figura 5.4: Taxa de erro de simbolos para canal auto-regressivo com fp7T = 0.008.
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Figura 5.5: Erro quadratico médio para canal Rayleigh com fpT = 0.008.

transmissao e 4 antenas de recepcao. Dessa vez, porém, os coeficientes do canal sem-fio foi
gerado utilizando a fun¢ao rayleighchan() do MATLAB que simula um canal de desvanec-
imento Rayleigh de acordo com [10], baseado no modelo de Jakes [9]. O canal foi gerado com
comprimento L = 2 e freqiiéncia Doppler normalizada de 0.008 (fpT = 0.008), que equivale
aproximadamente a uma velocidade relativa entre transmissor e receptor em um sistema de

comunicagao moével de 35 km/h. Nesse cendrio os simbolos foram transmitidos em um es-
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Figura 5.6: Taxa de erro de simbolos para canal Rayleigh com fp7T = 0.008.

quema de inser¢ao de pilotos no qual 1 simbolo de treinamento conhecido pelo receptor era
transmitido antes de cada grupo de 10 simbolos de informacao. Além disso, para observar a
influéncia da quantidade de vetores de simbolos empilhados no receptor, duas situagoes foram
testadas: N =6 e N = 10. Os resultados numéricos obtidos pelos receptores que utilizaram
os algoritmos CKF-modificado e FK-FK sao apresentados nas Figuras 5.5 e 5.6.

O desempenho da estimagao dos coeficientes do canal é mostrado na Figura 5.5 através
dos valores de MSE. E fécil perceber a superioridade na estimacao do canal apresentada pelo
CKF-modificado em relagao ao FK-FK. Enquanto as curvas obtidas pelo CKF-modificado
decrescem para as duas situagoes de suavizacao com o aumento da SNR, as curvas obtidas
pelo FK-FK demonstram comportamento praticamente constante da ordem de 10°, que se
constitui um erro de estimacao bastante elevado. E interessante notar, no entanto, a influéncia
no numero de vetores empilhados, utilizados no receptor, no desempenho do CKF-modificado;
uma diferenca de 3 ja é suficiente para perceber uma melhora consideravel de desempenho,
principalmente em SNRs elevadas. O fato de um maior nimero de simbolos recebidos ser
utilizado traz mais informacao ao processo de estimacao e contribui para melhores indices de
MSE.

A abordagem de insercao de pilotos traz grandes vantagens para a deteccao dos simbolos
transmitidos no receptor utilizando o CKF-modificado. Os resultados de SER para o CKF-
modificado foram comparéveis ao receptor com perfeito conhecimento do canal (CPC-SAF).

Enquanto o desempenho do CKF-modificado é préximo ao do CPC-SAF; o FK-FK apresenta
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valores de SER muito pobres, nao sendo realmente capaz de acompanhar as variagoes do canal
Rayleigh e conseqiientemente de detectar corretamente os simbolos transmitidos. Mais uma
vez, pode-se notar que um maior nimero de vetores empilhados no receptor contribui para
melhores estimativas e menores erros, nesse caso para a SER.

Com o objetivo de realizar uma andlise comparativa mais detalhada dos desempenhos
dos algoritmos CKF-modificado e FK-FK, foi simulado um terceiro cenario no qual um canal
Rayleigh de comprimento L = 2 é gerado com uma fpT de 0.01, o que equivale aproximada-
mente a uma velocidade relativa de 45 km/h. O esquema de pilotos é utilizado de forma que
um simbolo conhecido pelo receptor é transmitido e seguido por outros 10 simbolos descon-
hecidos, com uma SNR fixa de 15 dB. Além disso, sao utilizadas 2 antenas de transmissao e
4 antenas de recepcao, e N = 15 vetores de simbolos sao empilhados no receptor.

A Figura 5.7 apresenta a evolucao da norma euclidiana dos coeficientes do canal Rayleigh
gerado e dos canais estimados pelos algoritmos CKF-modificado e FK-FK ao longo dos sim-
bolos transmitidos. E possivel notar que, apés um breve periodo, a estimativa do canal
obtida pelo CKF-modificado permanece sempre muito proxima ao canal gerado, enquanto a
estimativa obtida pelo FK-FK nao é capaz de acompanhé-lo, apresentando um comporta-
mento irregular. Tal comportamento pode ser melhor observado na Figura 5.8, onde o erro
quadratico médio da norma das estimativas obtidas pelos algoritmos considerados é apre-
sentado. Observe que o algoritmo CKF-modificado converge para um erro muito pequeno
apos aproximadamente 200 simbolos transmitidos, enquanto o FK-FK apresenta picos de
erro em ciclos, devidos principalmente ao curto periodo de treinamento de apenas 1 simbolo,
mostrando nao ser capaz de acompanhar variacoes tao grandes nos coeficientes do canal.
Ainda, a Figura 5.9 mostra os simbolos detectados pelo receptor referentes a cada antena
transmissora. Mais uma vez, fica clara a superioridade da abordagem conjunta representada
pelo CKF-modificado, que acerta quase todos os pontos da constelacao do simbolos trans-
mitidos, em relagao a abordagem separada representada pelo FK-FK que apresenta uma
deteccao deficiente dos simbolos transmitidos.

Também, para explorar a abordagem de estimacao dos coeficientes do canal e deteccao de
simbolos conjuntas, os dois algoritmos descritos neste trabalho como solugoes propostas para
o problema de filtragem nao-linear: o filtro de Kalman estendido (ver Secao 5.3) e o cubature
kalman filter (ver Secao 5.4), sao utilizados em receptores diferentes e tém seus desempenhos
comparados. Os dois algoritmos foram utilizados em cenario com canais gerados por processo
auto-regressivo e pela fun¢ao rayleighchan() do MATLAB, conforme ja explicado, e seus
desempenhos sao comparados através dos resultados numéricos a seguir.

Primeiramente foi simulado um cenario de comunicacao utilizando-se 2 antenas de trans-
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Figura 5.8: Erro de estimacao dos coeficientes do canal estimado pelos algoritmos CKF-
modificado e FK-FK.

missao e 4 antenas de recepcao com canal de comprimento L = 5, cujos coeficientes foram

gerados por processo auto-regressivo e freqiiéncia Doppler normalizada (fp7") de 0.001 e
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Figura 5.9: Simbolos recebidos e decodificados usando o CKF-modificado: (a) para a Antena
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0.01, que equivale aproximadamente as velocidades relativas de 4.5 e 45 km/h. Os resulta-
dos sao apresentados nas Figuras 5.10 e 5.11, nas quais sao comparados os desempenhos do
erro quadratico médio e taxa de erro de simbolos. Tanto o MSE quanto a SER apresentam
desempenhos muito proximos para o EKF-modificado e para o CKF-modificado. Note que
uma pequena vantagem se estabelece para o CKF-modificado para fpT de 0.01 em altos val-
ores de SNRs, decorrente do fato de o algoritmo CKF-modificado possuir maior estabilidade
numérica; mas tal vantagem nao justifica a diferenga do alto tempo de simulacao do CKF.
Em seguida, os algoritmos EKF-modificado e CKF-modificado foram utilizados em um

cenario com canal Rayleigh, com fpT = 0.008. Os resultados foram obtidos em um sistema
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Figura 5.11: Taxa de erro de simbolo para canal auto-regressivo dos algoritmos EKF-
modificado e CKF-modificado.

de comunicagao com 2 antenas de transmissao e 4 antenas de recep¢ao, com canal de compri-
mento L = 4, blocos de simbolos transmitidos com 1 simbolo de treinamento e 15 simbolos
de informagao e duas situagoes de suavizagao: com N =7 e N = 10 vetores empilhados no

receptor. Novamente o desempenho dos algoritmos foi muito semelhante observando as Fig-
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Figura 5.13: Taxa de erro de simbolo para canal Rayleigh dos algoritmos EKF-modificado e
CKF-modificado para diferentes situacoes de suavizagao.

uras 5.12 e 5.13, onde as curvas obtidas para o EKF-modificado e CKF-modificado ficaram
praticamente sobrepostas, com leve vantagem, mais uma vez, para o CKF-modificado para
altas SNR. E importante ressaltar a influéncia do niimero de vetores empilhados no receptor

para a suavizacao de atraso fixo, que pode ser percebida principalmente na Figura 5.13, na
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Tabela 5.3: Tempo despendido para cada algoritmo considerando simulagoes completas com
canal auto-regressivo e com canal Rayleigh.

Algoritmo Canal auto-regressivo Canal Rayleigh
Filtro de Kalman estendido 58min 1h e 26min
Cubature Kalman Filter 8h e 16min 12h e 19min

qual a curva do sistema utilizando N = 10 vetores empilhados apresentou desempenho bem
proximo ao do SAF-CPC para os dois algoritmos estudados. O sistema utilizando N = 7
vetores empilhados, por sua vez, apresentou valores consideraveis de taxa de erro de simbolos
mesmo para altas SNR's.

Finalmente, para fins de comparacao, as funcoes tic e toc do MATLAB foram utilizadas
de forma a contar o tempo que os algoritmos EKF-modificado e CKF-modificado para pro-
duzirem cada estimativa do estado estendido composto de coeficientes de canal e simbolos
transmitidos. A Tabela 5.3 mostra o tempo acumulado de todas as interacoes dos algoritmos
nas simulacoes da transmissao de todos os simbolos com canal auto-regressivo e Rayleigh.

A diferenca de tempo nos dois casos é de aproximadamente 8,6 vezes, podendo ser con-
siderada bem significativa. Isso se deve, neste caso, principalmente a um trecho de cédigo
que utiliza a funcao for para o calculo dos somatérios necessarios para a determinagao dos

pontos de quadratura do algoritmo CKF.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

O presente trabalho destinou-se, como o proprio titulo aponta, ao estudo de sistemas
MIMO submetidos a canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo de acordo com
a abordagem conjunta que incorpora a estimacao dos coeficientes do canal ao processo de
equalizacao e detecgao dos simbolos transmitidos.

Primeiramente, com o objetivo de mostrar a motivacao deste trabalho de mestrado foram
apresentados uma série de conceitos que discutem os desafios e as caracteristicas de sistemas
MIMO e de canais sem-fio, bem como a importancia de sistemas de comunicacao que lidem
com miultiplas antenas e canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo. Esses requi-
sitos sao essenciais para o estabelecimento de comunicacao com altas taxas de transmissao,
mobilidade e eficiéncia espectral.

Em seguida, para resolver o problema de transmissao de dados por um canal sem-fio
seletivo em freqiiéncia e variante no tempo, utilizando multiplas antenas, um modelo em
espaco de estados foi apresentado que reduziu os processos de estimagao dos coeficientes do
canal e deteccao de simbolos a um problema de estimagao de parametros para um sistema
dinamico. No caso da abordagem tradicional, em que a estimacao de canal e equalizacao
sao realizadas separadamente, dois sistemas lineares foram definidos para cada um desses
processos no receptor e as estimativas sao utilizadas em esquema de decisao direta. No
caso da abordagem conjunta, uma variavel estendida foi definida de forma a incorporar as
informacoes do canal e dos simbolos em um mesmo sistema de estimagao. Tal abordagem
resultou em uma equagao de medida nao-linear, apontando para um sistema de estimacao
mais complexo e que, portanto, necessita de solugoes mais elaboradas.

Por esse motivo, posteriormente o problema de filtragem nao-linear foi apresentado, assim
como uma solucao analitica 6tima: o filtro bayesiano. Apesar de 6tima, a solucao bayesiana
¢ matematicamente intratdavel, requerendo aproximacgoes sub-6timas que proporcionem boas

estimativas com razoavel esfor¢co computacional. Dessa forma, duas ferramentas utilizadas
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para a resolucao de problemas nao-lineares foram discutidas: o filtro de Kalman estendido
e o filtro de Kalman de quadratura. Este tltimo, por sua vez, foi apresentado recentemente
como ferramenta alternativa de uso mais geral para resolucao de problemas nao-lineares e
por isso discutido em detalhes na presente dissertacao.

Finalmente, simula¢oes em MATLAB foram realizadas com o objetivo de obter resultados
numéricos que possibilitem a analise de desempenho das abordagens conjunta e separada e
dos dois algoritmos apresentados como solucao para o problema de estimacao e deteccao
conjuntas. A partir dessas simulagoes, foi possivel tirar varias conclusoes, dentre elas duas

principais:

e A abordagem conjunta com CKF mostra desempenho superior em relagao a abordagem
separada com filtros de Kalman para cendrios com canais gerados por processo auto-
regressivo. Apesar de uma pequena vantagem apresentada para um baixo valor de
freqiiéncia Doppler normalizada, tal desempenho nao é mantido em cenarios com SNRs
elevadas ou quando submetido a canais com valores maiores de freqiiéncia Doppler
normalizada devido a erros numéricos e por nao ser capaz de acompanhar maiores
variagoes nos coeficientes do canal. Além disso, a abordagem separada usando filtros
de Kalman apresenta desempenho muito pobre quando submetida a um canal Rayleigh.
O FK-FK nao é capaz de acompanhar as rapidas variacoes de um modelo de canal mais
real, o que resulta em elevados erros de estimacao. Portanto, um receptor baseado na
abordagem separada com filtros de Kalman, nao é indicado para sistemas em que é

requerida grande mobilidade.

e Os dois algoritmos apresentados para a resolucao do problema de estimagao e de-
teccao conjuntas, o EKF-modificado e o CKF-modificado, mostram desempenhos muito
semelhantes tanto com canais gerados por canais auto-regressivos, quanto com canais
Rayleigh. Os dois algoritmos sao capazes de estimar eficientemente as variagoes de um
canal seletivo no tempo e detectar corretamente os simbolos transmitidos com baixa
taxa de erros. Embora o algoritmo baseado no filtro de Kalman de quadratura apresente
leve vantagem em altas SNRs para cendrios com maiores freqiiéncias Doppler relativas,
o tempo de simulacao de cada iteracao do algoritmo mostra que o EKF-modificado
tem menor custo computacional do que o FKQ-modificado. Dessa forma, apesar de ap-
resentar uma abordagem local na aproximacao do filtro bayesiano, o EKF-modificado
funciona de forma adequada no ambiente nao-linear caracterizado pelo problema de

estimacao e deteccao conjuntas.
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Perspectivas

O estudo da abordagem conjunta em sistemas MIMO submetidos a canais seletivos em
freqiiéncia apresenta muitos desafios e, dada a importancia de desenvolver sistemas que sejam
capazes de lidar com cendrios com tais caracteristicas, ainda existem muitas questoes inter-
essantes que podem constituir contribuicoes relevantes para o problema em questao. Elas

Sa0:

e Anadlise de complexidade dos algoritmos de filtragem nao-linear: o cubature Kalman
Filter cresce com o cubo da dimensao do estado em termos de flops (Floating point
Operations Per Second); tendo complexidade computacional comparavel ao EKF se-
gundo [3]. Seria interessante estudar uma forma de adaptar melhor o CKF ao problema

de estimacao e deteccao conjuntas e avaliar o impacto no seu desempenho.

e Inserir correlacao em simbolos independentes: a dependéncia entre os simbolos rece-
bidos é necessaria para estabelecer o processo de evolucao temporal, mas em sistemas
do tipo OFDM tal dependéncia é quase inexistente. Uma possibilidade idealizada seria
o tratamento de sistemas OFDM inserindo-se uma correlagdo no transmissor também

conhecida do receptor.

e Analisar o impacto de caracteristicas de projeto como a freqiiéncia de insercao de pilotos

e o numero de vetores empilhados no receptor.

Publicacoes Relacionadas ao Tema

O estudo sobre a abordagem de estimagao e detecgao conjuntas em sistemas MIMO sub-
metidos a canais sem-fio seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo gerou duas publicacoes
ao longo do mestrado:

R.G. Machado, L.G.P. Meloni, e R.R. Lopes. A new approach for joint channel estimation
and data detection in MIMO wireless systems. In 43" Asilomar Conference on Signals,
Systems and Computers, Pacific Grove, CA, USA, 20009.

R.G. Machado, L.G.P. Meloni, e R.R. Lopes. Joint channel estimation and data detection
with cubature Kalman filters. In SBrT 2009 - XXVII Simpdsio Brasileiro de Telecomuni-

cagoes, Blumenau, Santa Catarina, Brasil, 2009.
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