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Esta tese é dedicada ao estudo de técnicas de separacao cega de fontes aplicadas ao
contexto de processamento multiusuario em comunicagoes digitais. Utilizando estratégias
de estimagao da fungao de densidade de probabilidade (fdp), sdo propostos dois métodos de
processamento multiusuario que permitem recuperar os sinais transmitidos pela medida de
similaridade de Kullback-Leibler entre a fdp dos sinais a saida do dispositivo de separacao
e um modelo paramétrico que contém as caracteristicas dos sinais transmitidos. Além desta
medida de similaridade, sao empregados diferentes métodos que garantem a descorrelagao
entre as estimativas das fontes de tal forma que os sinais recuperados sejam provenientes de
diferentes fontes. E ainda realizada a anélise de convergéncia dos métodos e suas equivaléncias
com técnicas classicas resultando em algumas importantes relagoes entre critérios cegos e
supervisionados, tais como o critério proposto e o critério de maxima a posteriori. Estes
novos métodos aliam a capacidade de recuperacao da informagao uma baixa complexidade
computacional. A proposi¢ao de métodos baseados na estimativa da fdp permitiu a realizacao
de um estudo sobre o impacto das estatisticas de ordem superior em algoritmos adaptativos
para separacao cega de fontes. A utilizacao da expansao da fdp em séries ortonormais permite
avaliar através dos cumulantes a dinamica de um processo de separacao de fontes. Para tratar
com problemas de comunicacao digital é proposta uma nova série ortonormal, desenvolvida
em torno de uma func¢ao de densidade de probabilidade dada por um somatorio de gaussianas.
Esta série é utilizada para evidenciar as diferencas em relacao ao desempenho em tempo real
a0 se reter mais estatisticas de ordem superior. Simulagoes computacionais sao realizadas para
evidenciar o desempenho das propostas frente a técnicas conhecidas da literatura em varias
situacoes de necessidade de alguma estratégia de recuperacao de sinais.

Palavras-chave: Separacao cega de fontes, processamento multiusudrio, estimacao da
fdp, estatisticas de ordem superior, expansao em séries ortonormais.
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Abstract

This thesis is devoted to study blind source separation techniques applied to multiuser
processing in digital communications. Using probability density function (pdf) estimation
strategies, two multiuser processing methods are proposed. They aim for recovering
transmitted signal by using the Kullback-Leibler similarity measure between the signals pdf
and a parametric model that contains the signals characteristics. Besides the similarity
measure, different methods are employed to guarantee the decorrelation of the sources
estimates, providing that the recovered signals origin from different sources. The convergence
analysis of the methods as well as their equivalences with classical techniques are presented,
resulting on important relationships between blind and supervised criteria such as the proposal
and the maximum a posteriori one. Those new methods have a good trade-off between
the recovering ability and computational complexity. The proposal os pdf estimation-based
methods had allowed the investigation on the impact of higher order statistics on adaptive
algorithms for blind source separation. Using pdf orthonormal series expansion we are able to
evaluate through cumulants the dynamics of a source separation process. To be able to deal
with digital communication signals, a new orthonormal series expansion is proposed. Such
expansion is developed in terms of a Gaussian mixture pdf. This new expansion is used to
evaluate the differences in real time processing when we retain more higher order statistics.
Computational simulations are carried out to stress the performance of the proposals, faced
to well known techniques reported in the literature, under the situations where a recovering
signal strategy is required.

Keywords: Blind source separation, multiuser processing, pdf estimation, higher order
statistics, orthonormal series expansion.
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— “O comego é a metade de tudo.”

Sythagore

Introducao

RANDES avancos em sistemas de recuperacao de informacoes tém sido
G' registrados nos tultimos anos. Muito disso se deve a técnicas avancadas
de processamento de sinais, que permitem um incremento no tratamento das
informagoes no receptor de tal forma a beneficiar-se ao maximo de suas
caracteristicas originais.

Os objetivos e a estrutura da presente tese, que versa sobre algumas destas
técnicas avancadas de processamento de sinais, sao apresentados neste capitulo
introdutério. Além disto, para situar o leitor nos principais aspectos tedricos
do trabalho, discute-se também alguns conceitos e idéias fundamentais que serao
aprofundados no decorrer da tese.

O capitulo é entao organizado da seguinte forma. Na Secao 1.1 é introduzida
a motivacao principal do trabalho relativo a recuperacao dos sinais destacando
ferramentas classicas utilizadas na concepcao e andlise de métodos para remocao
de interferéncia. O problema genérico de interferéncia em sinais é apresentado na
Secao 1.2 e alguns problemas que se enquadram no modelo sao também descritos.
Um caso particular e de grande interesse pratico ¢ brevemente discutido na
Secao 1.3. Finalmente, a estrutura, organizagao e as contribuicoes da tese sao
listadas na Secao 1.4.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

.1 Recuperacao da informacao: motivacao
I

Um dos objetivos basicos de qualquer sistema de transmissao/recepgao de informagao é
prover capacidade de recuperacao do sinal transmitido da maneira mais fiel possivel, para que
a informacao obtida no receptor seja confiavel. Neste sentido, algumas técnicas devem ser
concebidas, uma vez que o meio de transmissao corrompe o sinal transmitido. Por exemplo,
a utilizacao de codificagao para inserir redundancia é uma destas técnicas, assim como a
utilizagao de protocolos que permitam assegurar a correta recepgao.

Do ponto de vista de processamento de sinais, a insercao de um dispositivo que atue no
sinal recebido para mitigar os efeitos do canal é uma das mais freqlientes estratégias. Quando
varios sinais provenientes de diferentes fontes estao presentes simultaneamente no sistema, tal
dispositivo, além de retirar a interferéncia, deve ser capaz de separar os sinais dos diversos
usuarios.

Duas linhas de atuacao sao possiveis para a otimizacao do dispositivo de recuperacao:

— processamento supervisionado ou treinado;
— processamento cego ou nao-supervisionado®.

Para a utilizacao de estratégias supervisionadas sao utilizadas seqiiéncias de treinamento
conhecidas no transmissor e no receptor. Embora sejam bastante robustas, ha situacoes em
que nao ¢ possivel, ou pelo menos desejado, o emprego de tais técnicas. Nestas situacoes, a
utilizacao de estratégias cegas é uma alternativa, apesar de diversas dificuldades, tanto praticas
como de andlise matematica destes métodos.

Desde a década de 1970, com o trabalho pioneiro de Sato [Sato, 1975], estratégias cegas
tém sido estudadas no contexto de recuperacao de sinais digitais quando os mesmos sao
submetidos a interferéncia inter-simbdlica. A maioria delas, entretanto, apresentava-se como
solugoes de engenharia, isto ¢, sem uma metodologia de carater mais geral, aproveitando-se
de caracteristicas bastante especificas dos sinais em questao.

Somente na década seguinte surgiram os primeiros trabalhos que geraram um maior
entendimento sobre as condigoes necessarias para que a recuperacao de sinais, sem
conhecimento do sinal transmitido, fosse possivel.

Tais andlises evidenciaram a importancia das estatisticas de ordem superior, assunto
abordado brevemente no tépico a seguir.

INesta tese serdo utilizados os termos cego, autodidata e ndo-supervisionado como sinénimos.
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1.1.1 Estatisticas de ordem superior

Um dos primeiros trabalhos que tratou sobre a necessidade do uso de estatisticas de ordem
superior para recuperacao de sinais foi proposto por Benveniste, Goursat e Rouget em 1980.
Naquele trabalho foi mostrado que, para recuperacao de um sinal nao-gaussiano através de
estruturas lineares, seria necessario igualar as densidades de probabilidade dos sinais de entrada
e saida do sistema, sendo com isso necessario igualar todas as estatisticas de ordem superior
que caracterizam o sinal.

Posteriormente, em 1982, Lii e Rosenblatt [Lii & Rosenblatt, 1982] mostraram que seria
possivel tal recuperacao cega utilizando somente o momento de ordem dois e um momento de
ordem superior. Uma particularizacao de tal critério foi proposta por Shalvi-Weinstein, em
1990 [Shalvi & Weinstein, 1990], indicando que a utilizagao especifica do cumulante de quarta
ordem (kurtosis) tornava o processamento possivel e com solucao tinica. Estas condigdes foram
colocadas no contexto de recuperacao de uma unica fonte e para os casos nos quais os sinais
sao discretos e sua distribuicao de probabilidade é conhecida.

Entretanto, nenhum trabalho até o momento se propos a avaliar as diferencas de resultados
obtidos ao se considerar estatisticas de ordem superior distintas e o impacto disto nos métodos
de recuperacao de sinais. Este é um objetivo fundamental desta tese que se propoe, também,
a avaliar tal aspecto em algoritmos adaptativos para recuperacao de sinais.

Quando sao consideradas multiplas fontes e estas nao sao discretas, algumas ferramentas
adicionais as estatisticas de ordem superior sao necessarias para permitir a recuperacao dos
sinais de todas as fontes. Uma poderosa ferramenta de andlise é discutida no topico a seguir.

1.1.2 Teoria da informacgao

A formalizacao do conceito de informagao dado por Claude Shannon em [Shannon, 1948]
iniciou uma nova maneira de avaliar fenomenos de transmissao de dados. A chamada teoria
da informagao possibilitou a avaliagao do desempenho de sistemas a partir de medidas de
quantidade de informacao em diferentes estdgios de um processo qualquer de aquisicao de
dados.

As medidas de entropia e informacao mutua permitem avaliar e conceber critérios para a
recuperacao de sinais quando as fontes nao possuem distribuicao de probabilidade conhecida,
nem mesmo sao necessariamente discretas. Isto é de fundamental importancia para tratar
problemas de natureza bem mais genérica que o caso de recuperacao de sinais em sistemas de
uma unica fonte com distribuicao discreta. Um problema de maior envergadura, que congrega
varias areas do conhecimento, é a necessidade de recuperar diferentes sinais desconhecidos,
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combinados de forma também nao conhecida. Este é o tema tratado ao longo desta tese e esta
apresentado de forma preliminar na secao seguinte.

1.2 O problema de separacao cega de fontes

Durante muitos anos foi tido como impossivel a idéia de recuperacao de sinais, combinados
no processo de transmissao, a partir somente de diferentes combinacoes obtidas e observadas
num certo nimero limitado de sensores.

Apenas em 1985, através do trabalho de Hérault, Jutten e Ans [Hérault et al., 1985],
comegou-se a delinear a drea denominada na época de separagao cega de fontes (BSS, Blind
Source Separation), mostrando a possibilidade de resolugao de tal problema através do uso de
estruturas nao-lineares, particularmente utilizando redes neurais artificiais.

A partir deste momento, muito se avancou nas ferramentas utilizadas e, na comunidade
cientifica de processamento de sinais, as técnicas de separagao cega de fontes passaram a
receber forte atencao, pela sua generalidade e pelo potencial de aplicacao em varias dreas, assim
como pelos instigantes trabalhos tedricos que delas decorreram. Algumas de suas aplicacoes
praticas sao assunto dos tépicos a seguir.

1.2.1 Cocktail party

Um dos problemas tipicos investigados pelas técnicas de separacao cega de fontes é o de
separacao das diversas fontes existentes em uma situagao de cocktail party. A Figura 1.1 ilustra
um esquema geral do tipo de informacao proveniente de diferentes fontes que sao captadas
por sensores.

No caso de uma reuniao ou festa, varios tipos de fontes, algumas delas inclusive
correlacionadas, estao presentes e perturbam a compreensao e identificacaio de uma
determinada fonte.  Situagoes como estas sao apresentadas ao cérebro humano quase
que diariamente e nao se nota nenhuma dificuldade para compreender um determinado
interlocutor, salvo em meio a ruido excessivo, gragas a grande capacidade de processamento
do cérebro humano.

No caso de utilizar-se sensores para execugao da mesma tarefa, este requer um esforgo
consideravel. Aqui técnicas de separacao cega de fontes sdo necessarias para retirar, da
informacao que se deseja obter, qualquer interferéncia das outras fontes, sendo isto feito sem
o conhecimento de nenhuma das fontes.



1.2. O PROBLEMA DE SEPARACAO CEGA DE FONTES 5

ANNUAL
D | REPORT

. .
/ f f Sensores
I I —

Mistura

Figura 1.1: Tlustragio do problema de cocktail party.
1.2.2 Processamento de sinais biomédicos

Uma outra classe de problemas de separagao cega de fontes é representada na Figura 1.2.

Quando se deseja saber o méximo possivel
sobre a situacao da saude de um paciente,
os métodos de aquisicao de informacgoes que
possibilitem tais andlises devem ser, idealmente, o
mais indolores, nao invasivos e confidveis possivel. > Sinais

B S S : extraidos

— Ruido

Do ponto de vista de menos invasivo (e
conseqlientemente indolor), as técnicas que
utilizam sensores na superficie corporal sao
bastante atrativas. Quanto a aspectos de robustez
e confiabilidade, sem um tratamento adequado
estas nao fornecem bons resultados, dado que os
sensores na superficie captam sinais provenientes

[ . . Figura 1.2: Aquisig&o de sinai
de varias atividades fisioldgicas. sur quisigac de sinais a

partir de sensores na superficie

.1 ~ ; = corporal.
A utilizacao de métodos de separacao cega de P

fontes é empregada para separar as diversas fontes
e isolar aquela que fornece a informacgao buscada.
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Alguns problemas especificos de sinais biomédicos apresentam as mesmas caracteristicas
do modelo genérico da Figura 1.2. Dois casos particulares e de bastante interesse em areas de
engenharia biomédica sao descritos a seguir.

Eletrocardiograma materno/fetal

O eletrocardiograma (ECG) é um procedimento comum e eficiente, além de indolor e
barato, para diagnodstico do estado de saide de um individuo. Uma vez que a atividade
cardiaca é regida pela atividade elétrica no musculo cardiaco, o ECG revela importantes
informagoes médicas que nao podem ser observadas a partir da ascultagao.

Da mesma maneira que para adultos, é possivel observar a atividade elétrica do coracao
de um feto através do eletrocardiograma fetal (ECGF) que contém importantes indicagoes das
condigoes de saude do feto. A avaliacao da taxa cardiaca fetal é pratica comum em qualquer
exame pré-natal para indicar se o feto estd sob estresse (grandes variagoes de freqiiéncia
cardiaca) ou com arritmia (freqiiéncias cardiacas anormais).

Normalmente, a freqiiéncia cardiaca fetal é medida através da utilizacao de técnicas de
ultra-sonografia baseadas na medida do deslocamento Doppler ultrassonico. Entretanto, este
método requer que um feixe ultrassonico seja direcionado para o coragao do feto, o que pode
ser dificil de conseguir devido a movimentacoes do feto e da mae.

Além disso, o método apresenta uma baixa precisao devido a alguns fatores, dentre eles
[Lathauwer, 1997]:

e 0s movimentos mecanicos do coracao podem introduzir variagoes espurias na medida da
frequéncia cardiaca fetal;

e a maioria dos sistemas baseados em Doppler calculam um ntimero médio de variacoes
da freqiiéncia cardiaca, nao sendo possivel medir a variacao a cada batimento;

e as unidades de monitoramento sao geralmente disponiveis até uma freqiiéncia cardiaca
de 220 batimentos por minuto; no caso de freqiiéncia mais altas o numero é dividido por
dois resultando numa aparente freqiiéncia cardiaca normal quando, na verdade, o feto
apresenta taquicardia.

Estas desvantagens nao sao observadas quando o ECGF é medido a partir de técnicas
de aquisicao do ECG usando sensores na superficie corporal da mae. A Figura 1.3 ilustra a
aquisicao através de tal estratégia.

Neste caso, ¢ necessario a utilizacao de técnicas de separacao cega de fontes para
separar o ECGF dos sinais do ECG materno (ECGM). Quando tais técnicas sdo empregadas
corretamente, elas constituem uma ferramenta bastante robusta para a deteccao dos sinais
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Figura 1.3: TIlustragio do método de medida do eletrocardiograma fetal/materno a
partir de sensores na superficie corporal.

desejados, importantes para a biometria materna e fetal.

(Eletro/magneto)encefalograma

Devido as caracteristicas bastante complexas do cérebro humano, a utilizagao de técnicas
nao invasivas ¢ mais que desejada para a obtenc¢ao de informagoes sobre os padroes de ativacao
cerebral.

De uma maneira geral, quando uma regiao de tecido neuronal, composta aproximadamente
de 100 mil células, é sincronamente ativada, correntes elétricas e campos magnéticos
extra-celulares sao gerados. Estas regioes podem ser modeladas por dipolos de corrente, ja
que fornecem campos elétricos de corrente dipolar na superficie do cranio. Estes fluxos de
corrente através do cranio criam diferencas de potencial em sua superficie, que podem ser
detectadas através de eletrodos de superficie num procedimento chamado eletroencefalograma
(EEG). No caso de se dispor de nticleos condutores na superficie craniana, pode-se entao
detectar os campos magnéticos gerados pela atividade cerebral pelo procedimento de
magnetoencefalograma (MEG) [Cichocki & Amari, 2002].

Quando se conhece a posicao das fontes, pode-se determinar os padroes elétricos e
magnéticos obtidos na superficie craniana. Quando esta informagao nao esta disponivel, caso
mais comum, determinar a partir dos dados coletados nos sensores elétricos ou magnéticos
a posicao das fontes cerebrais (regides ativadas) é um problema que exige um tratamento
mais elaborado. E neste ponto que separacao cega de fontes encontra seu ambiente natural
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de aplicagdo. A Figura 1.4 ilustra a obtencao dos dados elétricos e/ou magnéticos para
determinacao das regioes ativadas do cérebro.

Novamente, este é um caso tipico de situagao

; } Sinais pratica em que a necessidade de utilizacao de
i—' MEG ou ECG  avancadas técnicas de processamento de sinal
¢ de extrema relevancia para permitir que

as estimativas das fontes sejam confidveis o
suficiente para prover um diagndstico preciso para

identificacao e tratamento de patologias, numa

area tao complexa e sensivel quanto o cérebro
humano.

Fontes cerebrais

Figura 1.4: Aquisic&o de
(eletro/magneto)encefalograma.

1.3 Processamento multi-usuario
|

Num sistema de comunicacoes digitais sem fio, quando varios usuarios em diferentes
posigoes espaciais transmitem ao mesmo tempo e na mesma freqiiéncia sinais para o mesmo
receptor, o sinal resultante é uma combinacao dos sinais das fontes ponderados pelos efeitos
dos canais relativos a cada um dos usudrios [Cavalcanti, 1999].

Devido a diversidade espacial, um nimero determinado de sensores é utilizado para
permitir a completa separacao dos diferentes sinais dos usudrios. A Figura 1.5 ilustra o
problema de uma maneira genérica.

Também neste tipo de processamento a meta é separar, a partir das misturas obtidas,
cada um dos sinais provenientes dos diversos usudrios existentes no sistema. Desta maneira,
as mesmas técnicas que permeiam o campo da separacao cega de fontes podem ser utilizadas
para solucionar a questao da remocao da interferéncia de multiplo acesso, gerada quando
varios usuarios compartilham os mesmos recursos do canal, e da interferéncia inter-simbolica
devida as dispersoes temporais que o sinal sofre [Proakis, 1995].

Entretanto, neste caso, caracteristicas especiais das fontes e do sistema de mistura
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Figura 1.5: Cenario tipico de comunicagdes sem fio.

permitem a concepgao de estratégias baseadas em equalizacao cega para a detecgao dos sinais
dos diversos usudrios, diminuindo assim a complexidade do método de separagao de fontes.
Estas caracteristicas das fontes sao relativas as consideragoes de, por exemplo, alfabeto finito,
modulo constante ou cicloestacionariedade. Quanto ao canal, alguns dos parametros que
permitem uma modelagem mais simplificada dizem respeito a faixa de freqiiéncia utilizada,
a arquitetura do receptor e a relagao do tempo de coeréncia do canal com o periodo de
amostragem dos sinais.

Embora sejam conhecidos na literatura varios trabalhos que tratam do problema de
remocao de interferéncia e identificacao dos sinais em sistemas de multiplos usudrios (ver
por exemplo [Verdu, 1998; Cavalcanti, 1999; Giannakis et al., 2001] e suas referéncias para
uma lista bastante extensa), o aspecto geral de um sistema de processamento multi-usudrio
¢é raramente abordado e varios métodos de grande potencial nao sao sequer considerados na
area de comunicagoes moveis.

Uma das metas desta tese é também colocar sob uma abordagem mais unificada os
problemas de separagao cega de fontes e o de processamento multi-usuario cego, este ltimo
também chamado na literatura de conformagao cega de feizes. Desta maneira, permite-se a
aplicacao de novas técnicas para um problema de grande interesse no campo de comunicagoes
moveis.

Outra grande meta é o interesse por novos métodos aplicaveis ao contexto de processamento
multi-usuario baseados em técnicas de separagao cega de fontes, bem como sua andlise tedrica
e comparagao com outros métodos disponiveis na literatura, contribuindo para um novo aporte
de conhecimentos a uma area de pesquisa tao abrangente.
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1.4 Organizacao, estrutura e contribuicoes

A organizagao bem como a estrutura e as contribuicoes desta tese estao apresentadas da
seguinte maneira.

e Capitulo 2 - Separacio Cega de Fontes: Principios e Conceitos
Apresentacao dos principios e conceitos basicos relacionados a separacao cega de fontes,
bem como uma apresentacao das principais ferramentas que sao empregadas para que a
solugao do problema seja factivel.

e Capitulo 3 - Separacao Cega de Fontes: FEstratégias e Aplicagoes
Neste capitulo sao explorados alguns dos principais métodos de separacgao cega de fontes
bem como uma abordagem de critérios capazes de sintetizar e verificar as diferentes
estratégias existentes. Além disso, um conjunto de aplicagoes, dentre as varias possiveis,
sao apresentadas para ilustrar a potencialidade dos métodos de separacao cega de fontes.

e Capitulo 4 - Processamento Multiusudrio
Caracteristicas particulares dos sistemas de comunicagao mével que utilizam técnicas
de multiplo acesso sao descritas e avaliadas. Também pelo fato da proposta de novos
métodos para este tipo de problema ser um dos focos principais do trabalho, é dado
algum destaque para as estratégias com a mesma finalidade e ja existentes na literatura.

e Capitulo 5 - Métodos Multiusudrio Baseados na FEstimacao de Densidade de
Probabilidade
A proposta original de novos métodos para processamento multi-usuario, baseados na
estimativa da funcao de densidade de probabilidade do sinal na saida do dispositivo
de separacao, por meio de um modelo paramétrico e utilizando a medida de
Kullback-Leibler, é um dos topicos deste capitulo. Outra contribuicao é a andlise e
comparagao da proposta com métodos classicos, gerando novas relagoes matematicas
entre diferentes estratégias.

e Capitulo 6 - Andlise da Influéncia das Estatisticas de Ordem Superior em Algoritmos
Adaptativos para Separacdo de Fontes
Motivado pelos resultados obtidos a partir dos métodos propostos, neste capitulo é
apresentada uma andlise da influéncia das estatisticas de ordem superior na concepcao
de algoritmos adaptativos de separagao cega de fontes. Para permitir a avaliagao em
sistemas de comunicacao digital, é derivada uma nova expansao em séries ortonormais
para a funcao de densidade de probabilidade utilizando como funcao de referéncia uma
soma de distribuig¢oes gaussianas.
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e Capitulo 7 - Aplicagoes em Sistemas de Mistura Instantanea e Convolutiva

Para ilustrar a capacidade de aplicacao das propostas e avalid-las comparativamente
com outras estratégias, sao realizados experimentos computacionais que permitem
observar o comportamento de tais métodos em diversas situacoes, tais como sistemas
com diversidade de recepcao, utilizacao de arranjos de antenas, resolucao de colisao de
pacotes em redes S-ALOHA, estimacao do numero de usudrios ativos e sistemas com
desvanecimento espaco-temporal. No contexto da estimagao do nimero de usuérios, ¢é
ainda proposto um algoritmo baseado na decomposicao de valores singulares da matriz
de autocorrelagao dos sinais recebidos.

e Capitulo 8 - Conclusoes, Sugestoes e Perspectivas
Além das conclusoes, este capitulo é dedicado a algumas sugestoes de perspectivas e
trabalhos futuros decorrentes do contetido da tese.

e Apéndice A - Definicoes Matemdticas
Algumas importantes definicoes matematicas utilizadas no decorrer da tese sao
destacadas e discutidas em maiores detalhes neste apéndice.

e Apéndice B - Demonstracoes e Derivacoes
Neste apéndice, derivagoes e demonstracoes de teoremas e métodos de relevancia
para as propostas da tese sao apresentados visando uma maior profundidade
dos conceitos transmitidos. Particularmente, uma demonstracao do Teorema de
Benveniste-Goursat-Rouget é dada num formato original nesta tese.



PARTE I

Separacao Cega de
Fontes e
Processamento
Multiusuario




— “A principal fungao de um sistema de comunicagao
é reproduzir, exatamente ou de forma aproximada,
uma informacao proveniente de outro ponto
diferente.”

Olaude Shannon, 7948

Separacao Cega de Fontes:
Principios e Conceitos

S ULTIMOS ANOS da comunidade de processamento de sinais tém sido

bastante agitados pelo campo da recuperacao de informagao. Verifica-se
um intenso numero de aplicagoes decorrentes de outras &areas que, mais
recentemente, vieram a integrar o cendario de tratamento de informacao. Assim,
problemas de desconvolugao e separacao ganharam uma roupagem bastante
interessante ao serem abordados de forma conjunta, possibilitando grandes
avangos na comunidade de processamento de sinais.

Este capitulo faz uma revisao do estado da arte e dos principais progressos
nas técnicas que tratam o problema de separagao cega de fontes, situando o leitor
sob um ponto de vista historico. Outra meta é a discussao, feita talvez de forma
mais concisa da que faria jus um assunto tao vasto, de algumas das principais
estratégias de BSS, visando fornecer um conhecimento do estado da arte.

O restante do capitulo é organizado da seguinte forma: a Secao 2.1 discorre
sobre o estado da arte das técnicas que tratam de separagao de fontes sem uma
preocupacao com o formalismo matematico, abordados de forma mais rigorosa
na Secao 2.2. A Secao 2.3 trata do principal método de separacao de fontes,

15
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incluindo as ferramentas estatisticas e de teoria da informagao envolvidas nesta
técnica. Finalmente, na Segao 2.4 sao apresentadas as conclusoes e também uma
breve discussao sobre as técnicas de separacao cega de fontes.

2.1 Um pouco de historia...

A histéria do processamento autodidata (ou cego) de fontes tem inicio nos anos 80 com
o trabalho de um grupo francés da Université de Grenoble, liderado por Christian Jutten.
A motivacao inicial surgiu a partir do estudo de trabalhos de processamento de sinais
neurofisioldgicos, em um modelo simplificado de movimento muscular codificado.

O problema consistia em tentar modelar o sinal coletado no nervo eferente! a partir de
estimulos que sao processados pelo cérebro. No caso da ativagao muscular tem-se, dentre
outros, a posigao angular de um ponto no espago e a velocidade com a qual o membro (ou
membros) deve se mover para alcangar o objeto. Os pesquisadores utilizaram como modelo
do sinal incidente no nervo muscular uma combinacao linear dos estimulos nao disponiveis
individualmente para medigao [Hérault & Jutten, 1994; Hyvérinen et al., 2001].

Naquele trabalho, a linha principal da estratégia de separacao dos impulsos originais foi a
utilizagao de redes neurais artificiais (RNA). Além disto, o modelo simplificado adotado para
sistemas reais abriu margem para varias outras vertentes, nas quais a abordagem de um sinal
que resulta de uma mistura (ndo necessariamente linear) de outros faz-se necessaria.

O trabalho [Hérault et al., 1985] é considerado o nascimento da érea de separagao de fontes,
nem tanto pela contribuicao da solucao proposta, que originou posteriormente o conhecido
algoritmo Jutten-Hérault [Jutten & Hérault, 1991], mas principalmente pela modelagem
através de equacoes de dlgebra linear.

A infancia das técnicas de separacao cega de fontes transcorreu com o apoio das ja
entao consolidadas técnicas baseadas em estatisticas de segunda ordem (SOS, Second Order
Statistics), que possibilitavam um nimero de problemas solucionéveis bastante limitado devido
as restricoes impostas as fontes.

Desta forma, o estagio da pesquisa em BSS permaneceu restrito até o final da década de 80
quando surgiram outros grupos de pesquisa franceses que investiram numa maior elaboragao
matematica dos modelos até entao existentes. Neste contexto, dois pesquisadores de extrema
importancia podem ser citados, Jean-Frangois Cardoso e Pierre Comon.

LOs nervos eferentes sao os responsaveis, dentre outras fungoes, movimentos de contracao e relaxamento
muscular.
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Estes dois nomes contribuiram fortemente com o desenvolvimento e avanco mateméatico do
tema através da exploragao de duas linhas [Cardoso, 1989; Comon, 1989]:

(1) teoria da informagao — a utilizacao da teoria elaborada por Claude Shannon foi crucial
para permitir uma manipulacao matematica e mostrar a factibilidade da solucao do
problema de BSS;

(2) estatisticas de ordem superior (HOS, Higher Order Statistics) — a generalizagao de vdrias
estratégias decorrentes do problema de desconvolucao cega, que é uma simplificacao
do problema de BSS, possibilitou também um avanco das técnicas utilizadas para a
separacao de sinais.

Ainda assim, durante alguns anos, o problema foi tido como insolivel dadas certas
caracteristicas das fontes ou do sistema de combinacao. Na busca de técnicas que se
mostrassem adequadas, as redes neurais auto-organizaveis (SOM, Self-Organizing Maps?)
tiveram (e ainda tém, vide [Haykin, 2000a]) um papel fundamental. Apenas em 1994, Pierre
Comon propos uma nova abordagem de encarar o problema de BSS. Ele mostrou em seu
trabalho [Comon, 1994] que, se as fontes sao independentes entre si, o sistema de separagao
deveria forcar as saidas a serem, também, independentes, segundo um critério adequadamente
definido. Esta técnica consagrou-se com o nome de andlise por componentes independentes
(ICA, Independent Component Analysis) e, conforme serd visto na seqiiéncia deste capitulo,
tornou-se uma poderosa ferramenta para a confeccao de estratégias de separagao autodidata
de fontes.

Um ponto a ser destacado é que a aplicacao da técnica de ICA tem a limitacao de necessitar
de uma estimativa da funcao densidade de probabilidade (fdp) dos sinais das fontes. Uma vez
que as fontes nao estao disponiveis e que nem sempre as fdps podem ser facilmente estimadas a
partir dos dados, uma grande contribuicao, no sentido de alavancar a aplicacao de ICA, foi dada
pelo grupo da Universidade Tecnolégica de Helsinki na Finlandia. Eles propuseram férmulas
simples de estimacgao aproximada da fdp a partir de amostras dos dados no receptor. O
algoritmo derivado a partir destas aproximagoes foi nomeado FastICA e tem sido amplamente
investigado no contexto de diversas aplicagoes [Hyvérinen & Oja, 2000; Hyvérinen et al., 2001].

A partir deste marco, muito se avangou na busca e desenvolvimento de algoritmos e solugoes
para o problema de separacao de fontes baseado apenas em suas amostras recebidas e com
alguma informacao estatistica das fontes, sem conhecimento prévio do sistema de combinagao.
Pode-se citar que algumas das técnicas geradas no periodo posterior a esta época decorreram de
estratégias de desconvolugao em sistemas SISO (Single-Input Single-Output), ou o conhecido
problema de equalizacao de canal, estendidas para o caso multilinear, aproveitando, com mais
efeito, as informagoes contidas nas HOS [Lathauwer, 1997].

2 As redes auto-organizéveis surgiram com o advento dos mapas de Kohonen, por isso sdo freqiientemente
referidas por mapas de Kohonen.
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Assim, com todas as técnicas desenvolvidas é possivel separar fontes das mais diversas
caracterfsticas®: reais ou complexas, continuas ou discretas, de diferentes distribuicoes de
probabilidade, etc. Tal generalidade, entretanto, requer o uso de estruturas nao-lineares para
a solucao do problema. No caso de estruturas lineares, algumas restri¢oes sobre as fontes, tais
como fontes discretas, mesma distribuicao de probabilidade, sub-gaussianas, independentes e
estatisticamente independentes, permitem a separacao.

Outro fator de destaque acerca do problema é que as solu¢oes que vem sendo propostas
atualmente vao no sentido de generalizar ao maximo o sistema de combinagao dos sinais das
fontes, permitindo inclusive combinagoes nao-lineares, criando a possibilidade de promover
solugbes para os mais diversos tipos de aplicagoes nas dreas de [Kofidis, 2001]:

comunicagcoes;

analise de sinais biomédicos;

restauragao de imagens adquiridas de cenas inacessiveis (ultra-sonografia, imagens
astronomicas, imagens de reatores nucleares, ...);

extracao de padroes;

exploragao geofisica;

A histéria contemporanea de separacao nao-supervisionada de fontes se confunde com a
dos grupos que se dedicam a investigacao e pesquisa deste tema, e também se diversifica dadas
as preferéncias de abordagens e de estruturas que cada um deles domina. Pode-se citar entao
alguns nomes, observando que a lista a seguir nao é de forma alguma, exaustiva; serve apenas
como ponto de partida para aqueles que buscam iniciar-se no assunto:

1. Franca - tendo sido o ber¢o da area, ¢ natural que um grande nimero de pesquisadores
deste pais se dedique ao mesmo assunto. Varias das importantes contribuicoes em
modelos e critérios/algoritmos foram criadas neste pafs. Pode-se citar alguns nomes,
dentre os varios, de destaque na area:

> Jean-Francois Cardoso, ENST Paris;

> Pierre Comon, 135 Sophia-Antipolis;

> Christian Jutten, INPG Grenoble;

> Inbar Fijalkow, ENSEA Cergy-Pontoise;

> Pascal Chevalier, THALES Communications;

> Philippe Loubaton, Université de Marne la Vallée.

2. Japao - um grupo formado por pesquisadores do Instituto RIKEN, com varias de suas
abordagens voltadas para o emprego de redes neurais artificiais, tem grande destaque na
comunidade devido ao imenso nimero de proposicoes de algoritmos para desconvolucao
e separacao de sinais através do emprego de estruturas nao-lineares e do uso de técnicas

3Na verdade, é necessario ter um ntimero minimo de sensores, conforme serd discutido nas secdes seguintes.
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de abordagem geométrica com algebra em espagos de Hilbert [Haykin, 2000a]. Alguns
dos nomes de maior projecao do grupo sao:

> Sun-ichi Amari;

> Andrzej Cichocki.

3. Finlandia - dentro da Universidade Tecnoldgica de Helsinki, o grupo liderado pelo
Prof. Erkki Oja, originalmente criado pelo Prof. Teuvo Kohonen (criador dos mapas
auto-organizaveis), tem se dedicado de maneira bastante peculiar ao uso de técnicas
de teoria da informacao e separacao de fontes para a aplicacao em problemas praticos
(tomografia, comunicagoes, desconvolugao multicanal, recuperacao de imagens). Alguns
dos principais nomes sao:

> Erkki Oja;
> Aapo Hyvérinen;
> Juha Karhunen.

4. FEstados Unidos - neste pais as pesquisas iniciais foram bem mais relacionadas a
problemas de inversao de sistemas multivariavel. Atualmente, os maiores nomes atuando
em separacao de fontes concentram-se nas areas de redes neurais, sistemas de misturas
convolutivas e aplicagbes em telecomunicacao (detecgao multiusudrio, decomposicao
trilinear e separacao de misturas convolutivas atrasadas). Vdrios nomes podem ser
citados de todos os lugares do pais, embora valha a pena ressaltar que alguns deles sao
originarios de grupos na Europa:

> Terrence J. Sejnowski, University of California;

Anthony J. Bell, Reedwood Neuroscience Institut;

José Carlos Principe, Unwwversity of Florida;

Nicholas D. Sidiropoulos e Georgios B. Giannakis, University of Minnesota;

Kari Torkkola, Motorola Corporation;

Tulay Adali, University of Maryland,;

> Constantinos B. Papadias, Bell Labs, Lucent Technologies.

5. Bélgica - apresenta uma escola mais recente, cujo principal expoente é o Dr. Lieven
de Lathauwer da Katholieke Universiteit Leuven, cujos trabalhos em algebra multilinear
permitiram uma extensao dos problemas de estatisticas de ordem superior através da
utilizacao de tensores, facilitando a generalizacao de conceitos e critérios.

v VvV VvV VvV V

No Brasil, o campo ainda é por demais incipiente. O interesse dos pesquisadores
no problema de separacao de fontes surge, gradativamente, suportado por aplicagoes
especificas, tais como telecomunicagoes, modelagem estatistico multivariavel, aprendizado
nao-supervisionado, dentre outros. Nao é possivel, pelo menos no momento, listar nomes
de pesquisadores que realmente se dediquem a &rea, salvo algumas exce¢oes como o Prof. A.
K. Barros da Universidade Federal do Maranhao (UFMA). Deseja-se fortemente que dentro
em breve esta situacao seja revertida.

Atualmente, o interesse em pesquisa sobre BSS permanece significativo. Cada vez mais
pesquisadores encontram no tema um problema de interesse pratico e carater generalista,
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sendo, desta forma, um tema em que a prospecgao tedrica deve encontrar por varios anos um
campo fértil de idéias e solugoes extensiveis a varias dreas.

A secao seguinte vem ao encontro de formalizar matematicamente as idéias e conceitos
inseridos na discussao anterior.

2.2 Modelagem matematica: um pouco de formalismo

Seja um mapeamento de um niumero K de fontes (sinais) e V sinais de ruido dado por:
x(n) = F(a(n),v(n),n), (2.1)

em que o indice n indica dependéncia temporal do mapeamento e os diversos sinais sao
representados pelos vetores dados por:

a(n) = [ ai(n) as(n) --- ax(n) }T
"

2.2
V(”)I[Ul(n) va(n) -+ wy(n) 22

em que a(n) e v(n) sdo os vetores das fontes e das amostras de ruido, respectivamente.

Entao, o sistema F (-,-,-) fornece sinais de saida, chamados de misturas dados por sua
representacao vetorial como:

x(n) = [ #1(n) xa(n) - zm(n)]". (2.3)

A formulacao permite representar o problema da maneira mais genérica possivel, isto é:

» o mapeamento pode ser nao-linear;

» pode haver dependéncia temporal,

» as fontes e sinais de ruido podem ser inseridos tanto de forma aditiva quanto
multiplicativa.

Entretanto, algumas suposi¢oes sao geralmente feitas para tornar o problema mais
“tratavel” e também mais proximo da maioria dos problemas praticos.

E bastante usual a consideracao de que o sistema F € linear e invariante com o tempo. Além
disto, as fontes sao geralmente consideradas mutuamente independentes e independentes do
ruido. Outras consideragoes que, eventualmente, simplificam a formulagao sao feitas de acordo
com o problema tratado.
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Com isto, devido em grande parte a sua simplicidade mas também a sua aplicabilidade, o
modelo de um sistema linear invariante no tempo com fontes estacionarias, tem sido o grande

foco

de estudo da grande maioria dos trabalhos dedicados a BSS.

Enfim, considerando-se linearidade do sistema de mistura e estacionariedade das fontes,
pode-se escrever o modelo resultante da seguinte forma:

x(n) = Ha(n) + v(n), (2.4)

em que H é uma matriz de mistura convolutiva* de ordem M x K e V. = M, o que significa que
o ruido ¢ inserido somente nos sensores e de forma aditiva. As outras hipoteses consideradas
de forma bastante usual sao:

Hgpss1.
Hpss2.

Hpss4

Os sinais (fontes) a;(n) e v;(n) sao estaciondrios e de média nula.

As fontes a;(n) sao estatisticamente independentes.

Os sinais de ruido v;(n) sao estatisticamente independentes e independentes das fontes
a;(n).

. O nimero de sensores é maior ou igual ao nimero de fontes: M > K.

Pode-se entao esbocar o esquema de separacao cega de fontes conforme a Figura 2.1.

a X y y/
f ! I f
a, ) N n.4 fi> 2,
o i) i,
i H i : W i B i
a}(%i_» l.\':l--’EM » ‘\" Yk » ll > 2y
Parte Parte
linear nao-linear
%/_J N J
_ N
Mistura Separacio
Convolutiva

Figura 2.1: Esquema do processamento de separagdo cega de fontes.

40 termo foi cunhado pelos pesquisadores franceses Pierre Comon e Jean-Francois Cardoso. Na literatura
americana é mais comum encontrarmos o termo matriz de mistura.
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Assim, a meta da separacao linear é obter uma matriz de separacio W tal que
y(n) = Wx(n) = a(n) (2.5)

seja uma boa estimativa dos sinais das fontes.

De acordo com a hipdtese Hpss4d pode-se ver que, uma vez que o sistema nao é
sub-determinado, e se a matriz H é identificada, pode-se ter uma inversao perfeita W = H~!
na ausencia de ruido. Quando o ruido nao tem poténcia baixa o suficiente para ser considerado
desprezivel, nao é possivel inverter o sistema perfeitamente, e recuperar exatamente as fontes
nao é factivel. Uma maneira de considerar o ruido de tal forma que o sistema tenha a mesma
representagao do caso sem ruido é escrever a Equacao (2.4) da seguinte forma:

u(n) = Hfa'(n), (2.6)

em que
H' =[H | Iy]
al(n)=[a’'(n) | v'(n)]

em que I, é a matriz identidade de ordem M.

T (2.7)

Esta maneira de reescrever o modelo facilita visualizar que, no caso com ruido, nao é
possivel inverter perfeitamente de forma linear o sistema (matriz de mistura convolutiva),
j4 que a matriz Hf tem ordem M x (M + K). Diante da impossibilidade natural de
disponibilizar um aumento na dimensionalidade (ordem) da matriz de mistura convolutiva, o
que permitiria uma separacao de fontes por um hiperplano, se faz necessaria a insercao de um
dispositivo nao-linear (g) na parte responsavel pela separacao. Este requisito deve-se ao fato
que técnicas nao-lineares sao capazes de realizar a separacao de sistemas sub-determinados,
caso da Equagao (2.6) [Hyvérinen et al., 2001; Cichocki & Amari, 2002]. Vale a pena ressaltar
que a real localizacao do dispositivo nao-linear pode nao ser exatamente aquela representada
na Figura 2.1 e estar localizado antes da parte linear da separagao [Kofidis, 2001; Hyvérinen
& Oja, 2000].

Um ponto de extrema importancia na resolugao do problema de BSS diz respeito a
indeterminacao quanto ao escalonamento e a ordem das fontes na saida da matriz de separacao
W [Haykin, 2000a]. Esta indeterminagao ocorre sempre que nao se possui alguma informagao
adicional sobre o tipo de sistema (caso comum em BSS). Isto se deve ao fato de que a solucéao
da Equagao (2.5) nao serd alterada se uma fonte sofrer uma multiplicagdo por um escalar e
a coluna correspondente da matriz H for dividida pelo mesmo escalar. O mesmo acontece se
houver uma permutacao das fontes e uma correspondente permutacao das colunas da matriz
H. Assim, o melhor que se pode conseguir é uma solucao escalonada e permutada das fontes
a; de tal forma que [Hyvérinen & Oja, 2000]:

y(n) = PDa(n) (2.8)
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em que P é uma matriz de permutacao de ordem K x K e D ¢ uma matriz diagonal e inversivel
de ordem K x K.

Em problemas de natureza pratica, a questao do escalonamento nao impoe um severo
empecilho ja que pode-se sempre realizar, de maneira bem simples, um ajuste no ganho dos
sinais até atingir-se o nivel original através de um controle automético de ganho (CAG). J&
no caso da indeterminacao da ordem, na maioria das aplicacoes isto nao € relevante, e nos
casos em que a identificagao da fonte necessita ser realizada, como por exemplo em problemas
de deteccao multiusudrio, codificacoes especiais sao utilizadas para permitir uma classificacao
direta entre as estimativas e as fontes.

2.2.1 Quais estatisticas sao necessarias para resolver o problema?

Seja o caso sem ruido e com K = M, a recuperacao das fontes é feita uma vez que a matriz
de mistura convolutiva é identificada. Assim sendo, resta saber quais informacoes estatisticas
sao apropriadas para que a identificacao mencionada seja alcancada.

Seja a matriz de autocorrelagao do vetor de observagoes x(n) dada por
R, = E {x(n)x"(n)} = HR,H" = HH", (2.9)

em que o indice n é suprimido devido a estacionariedade da matriz de autocorrelagao; R, = 1,
de acordo com as hipéteses (Hpgs1-Hpgs4) consideradas; e supondo as fontes com poténcia
unitaria.

A Equacao (2.9) sugere que a matriz de mistura convolutiva pode ser identificada através
da matriz de correlacao dos dados. Também ¢ facil verificar que uma multiplicacao matricial
HQT, em que Q é uma matriz ortogonal, também soluciona a Equacio (2.9). Isto significa
que o uso de R, permite H ser identificado a menos de um fator ortogonal. Uma importante
observacao é que esta limitacao pode ser vista como um caso particular da indeterminacao de
fase contida na fatoracao espectral, baseada no método da predicao linear em que as fontes
correspondem as amostras de inovagao [Kofidis, 2001].

Observando-se novamente a Equacao (2.9), pode-se intuir que a matriz de mistura

1
convolutiva pode ser identificada como uma raiz quadrada de R, ou seja H = RZ. A extracao
da raiz quadrada de uma matriz é realizada através da decomposicao da matriz em funcao
de seus autovalores (SVD, Singular Value Decomposition). De fato, escrevendo-se a matriz H
como

H=UA2V", (2.10
I

g
D ~—

em que U e V sdo matrizes retangulares de ordem K x M, tais que UUT = VYT =
UTU = VIV = Ix, compostas dos autovetores esquerdos e direitos, respectivamente. A ¢é
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uma matriz diagonal contendo os K autovalores ndo-nulos da matriz HH” [Golub & Loan,
1996; Lacoume et al., 1997].

Entao, extrair a raiz quadrada de uma matriz é extrair a raiz quadrada de cada um dos
seus autovalores da sua representacao em SVD. Reescrevendo a matriz de autocorrelacao
utilizando-se a Equagao (2.10) tem-se:

R, = UA:VWTA:U

2.11
= UAUT, (2.11)

Da equacgao acima, verifica-se entao que a matriz de autocorrelacao permite estimar as
matrizes U e A. Como a matriz V nao aparece na Equagao (2.11), esta matriz e, por
conseqliéncia, a matriz H, ndo sdo identificiaveis através de SOS [Lacoume et al., 1997].

Desta forma, o maximo que se consegue realizar através do uso da matriz de correlacao
é encontrar uma matriz de separagao que é a inversa da matriz de mistura convolutiva
1

identificada, ou seja, T = R, ? as observacoes na saida do sistema de mistura sao representadas
por:

x(n) = Tx(n), (2.12)
de tal forma que
R; = TR, T?
— UA 2UTUAUTUTA:U (2.13)
- IK7

o que corresponde a branquear os dados, ja que sinais de média zero sao considerados brancos
se a sua matriz de autocorrelagdo é a matriz identidade [Papoulis, 1991; Hyvérinen et al.,
2001; Kofidis, 2001; Haykin, 2000a; Lacoume et al., 1997].

O processamento realizado pela Equagao (2.12) corresponde a projegao dos dados x(n)
sobre as principais diregoes orientadas por R,, que sao determinadas pelos autovetores
associados aos autovalores mais importantes da SVD da matriz de autocorrelacao dos
dados (nao-esferatizados), o que corresponde a conhecida técnica estatistica de andlise em
componentes principais (PCA, Principal Component Analysis) [Coppi & Bolasco, 1989]. De
uma forma mais direta, os dados sao projetados nas direcoes determinadas pelos principais
autovetores de R,. O vetor X, cujos elementos sao os componentes principais de x, ¢é
freqiientemente referenciado como padronizado ou esferatizado® [Lacoume et al., 1997; Haykin,
2000a; Kofidis, 2001]. A Figura 2.2 ilustra a composigao da estrutura da matriz de dados
esferatizados, a qual é ortogonal, representando elementos nao-nulos como areas destacadas.

>0 termo foi dado por Pierre Comon e em inglés chama-se sphered, nesta tese, em portugués, sera utilizado
o termo esferatizado.
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sl

Figura 2.2: Estrutura da matriz de autocorrelacfo de dados esferatizados.

Como a matriz de autocorrelacao ¢ definida positiva, a matriz de branqueamento, também
conhecida por transformagao de Mahalanobis pode ser calculada por [Cichocki & Amari, 2002]:

T=A:U". (2.14)

O processamento de esferatizacao reduz o problema para um no qual a matriz de mistura
é ortogonal:

x(n) = THa(n) = Qa(n) (2.15)
em que QQT =1
Entao, como obter as informagoes restantes (matriz V) sobre a matriz H ?

Uma alternativa é considerar um atraso arbitrario ¢ para o qual nao haja duas fontes, i e
7, com a mesma autocorrelacao, ou seja:

E{a(m)ain— 0} # E{ag;(m)a;(n— )} Vi#j, (2.16)
o que significa que duas fontes nao podem possuir a mesma densidade espectral de poténcia.

Refletindo a influéncia deste atraso na autocorrelacao dos dados branqueados tem-se

R;(() = E{x(n)x"(n— ()}

= THR,(()HT”
= A UTUASVI R, (0) VAR UT UA (2.17)
——— — —— —
T H HT T™T
— VTR, (()V.

Através da hip6tese Hpss2, sabe-se que a matriz R, (¢) é diagonal (fontes independentes).
Entao, a Equacao (2.17) representa uma decomposi¢ao em valores singulares de Rz (¢). Através
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da expressao (2.16) sabe-se que os autovalores sao distintos e isto implica que as colunas da
matriz Q sdo determinadas unicamente através da decomposicao de Rz(¢) sujeito, talvez, a
uma mudanca de ordem e/ou escala [Hyvérinen & Oja, 2000].

Desta forma, a identificacao do restante da informacao da matriz H depende da matriz
R,(¢) nao ser identidade, ou seja, a correlagdo das fontes nao pode ser a mesma para um
atraso arbitrario ¢, o que implica que algoritmos que utilizam somente SOS estao limitados a
separar somente fontes que possuem espectro diferente. Este tipo de algoritmo, conhecido na
literatura como Algorithm for Multiple Unknown Signals Extraction (AMUSE) utiliza somente
estatisticas de segunda ordem para encontrar a solu¢ao do sistema de mistura [Tong et al.,
1991].

Na pratica, mesmo para espectros de poténcia diferentes mas que sao similares, a separacao
nao ocorre de maneira satisfatéria, mesmo sendo teoricamente possivel® [Kofidis, 2001]. Isto
é, o uso apenas das estatisticas de segunda ordem nao serd aplicavel para os casos de
fontes consideradas brancas, ou ainda independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.), uma
consideragao muito usual e realista em sistemas de comunicacao digital.

Este ponto ilustra o limite do método através da utilizacao de PCA, que emprega somente
estatisticas de segunda ordem. Neste caso, o uso de SOS somente permite a separacao cega
quando as fontes sao gaussianas, pois neste caso os sinais podem ser completamente descritos
através de suas médias e variancias. De fato, nas consideracoes anteriores, apenas a condi¢ao
de descorrelacao foi usada e isto confirma o uso para sinais gaussianos, nos quais a condicao de
independéncia e descorrelagao coincidem [Picinbono, 1993; Papoulis, 1991]. Além do mais, a
maioria dos sinais encontrados em aplicagoes praticas, tais como voz, musica, dados e imagens,
Sa0 Nao-gaussianos.

Bem, isto responde a pergunta inicial de quais estatisticas sao necessarias para a separacao
cega de fontes, mas nao qual método pode entao ser utilizado para realizé-la. A préxima secao
é dedicada a uma ferramenta que se propoe a resolver o problema sob a consideracao de uma
maior liberdade na consideracao da natureza das fontes em contraposi¢ao ao método de PCA.
Este método chama-se Independent Component Analysis e é atualmente bastante conhecido
através de sua sigla, ICA.

6 Aspectos numéricos nao possibilitam a diferenciacdo de fontes com espectros similares através do calculo
dos autovalores da matriz de autocorrelacao do sinal recebido [Lacoume et al., 1997].
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2.3 A técnica de analise por componentes independentes
- Independent Component Analysis

O trabalho de Pierre Comon [Comon, 1994] iniciou uma nova era no campo do estudo
de técnicas de separacao de fontes. A partir de suas idéias, a restricao sobre a fdp dos
sinais das fontes pode ser relaxada de maneira a tornar as hipoteses mais préximas daquelas
que sao observadas em situagoes praticas. Sua contribuicao de formalizacao e esclarecimento
matematico neste aspecto foi tao importante que a técnica em si é, com alguma freqiiéncia,
confundida com o problema de BSS em sua forma geral.

Mas em que consiste a diferenca de ICA para PCA?

A técnica ICA tem como premissa a hipdtese de que as fontes sao mutuamente
independentes. Procura-se entao obter um conjunto de fontes também independentes na saida
dos filtros de separacao mesmo que seus espectros nao sejam distinguiveis, premissa basica da
técnica PCA [Comon, 1994; Kofidis, 2001; Cao & Liu, 1996; Hyvérinen & Oja, 2000]. Para
isso, a Unica restricao imposta sobre a fungao de densidade de probabilidade das fontes é de

que as mesmas nao sejam gaussianas, ou entao que, no madximo uma das fontes seja gaussiana
[Kofidis, 2001; Hyvérinen & Oja, 2000].

A imposicao de nao-gaussianidade se deve ao fato de que uma soma de varidveis aleatorias
gaussianas fornece uma distribuicao de varidaveis aleatérias conjuntamente gaussianas, o que
impossibilita inferir qualquer informacao sobre as fontes somente a partir das observagoes
[Kofidis, 2001; Hyvérinen & Oja, 2000].

De forma bastante intuitiva, pode-se afirmar que o ponto chave da ICA é a
nao-gaussianidade das fontes. Entao, de maneira muito natural, é esperado que os critérios
utilizados para obter a separacao cega levem em consideracao esta caracteristica dos sinais e
busquem explora-la.

O problema que surge a partir de agora reflete-se na seguinte pergunta:

Como medir a nao-gaussianidade das fontes e utilizar o fato de que
as mesmas sao estatisticamente independentes para separd-las?

Para responder a tal questao, sao colocados, a seguir, os fundamentos matematicos
e estatisticos da técnica de andlise por componentes independentes que se baseiam na
nao-gaussianidade e na independéncia estatistica das fontes.
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2.3.1 Independéncia estatistica

Supor que os sinais das fontes sao independentes significa, estatisticamente, que a fdp
conjunta do vetor a(n) é igual ao produto das fdps marginais dos componentes do vetor
K-dimensional. Ou seja, deve-se ter:

Pa(a) & Hpai (as). (2.18)

No caso das estimativas das fontes, os sinais de saida oriundos da aplicacao de uma
transformacao sobre sinais contaminados visando a separacao das fontes também devem
apresentar a mesma relacao entre as fdps conjunta e marginais para que a separacao seja
assegurada, ou seja:

Py () = [P () (2.19)

Em termos mais precisos, a meta de ICA é, sob a hipdtese de independéncia das
fontes, encontrar uma matriz de separagao cujas saidas sejam também fontes mutuamente
independentes.

Em termos de estatisticas dos sinais, se as Equagoes (2.18) e (2.19) sao vélidas, tem-se,
entre outros resultados:

E{yi-y2-yxt=E{y} E{ya} - E{yx}. (2.20)

De um ponto de vista geométrico, pode-se caracterizar a diferenca entre ICA e PCA da
seguinte maneira: PCA procura reduzir a dimensao (para efetuar a separagao) dos dados
projetando-os em uma dimensao de maneira que a variancia dos dados seja maxima (dire¢oes
determinadas pelos maiores autovalores) e ICA procura reduzir a dimensao dos dados de tal
forma que a estrutura dos dados seja preservada ao mdzimo. A Figura 2.3 ilustra este conceito
para dados bidimensionais. Neste caso, as projecoes estao representadas por eixos ortogonais,
0 que nao é regra geral.
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A PCA

ICA

Figura 2.3: Vis&o geométrica da diferenga entre ICA e PCA.

Deve-se, ainda, levantar alguns pontos importantes:

Descorrelacao estatistica

Um conceito menos restritivo que o de independéncia ¢ o de descorrelagao.  Por
defini¢do, um conjunto K-dimensional de varidveis aleatérias (v.a.) é formado de variaveis
descorrelacionadas se a sua covariancia € zero, ou seja,

E{yi-y-yx}—E{y} E{ya}-- E{yx} =0. (2.21)

Se as variaveis sao independentes, elas sao descorrelacionadas, todavia, descorrelacao nao
implica em independéncia. A tnica classe de v.a. na qual a descorrelacao implica em
independéncia é a de fdp gaussiana que é completamente descrita por seus momentos de
primeira e de segunda ordens [Papoulis, 1991]. Desta forma, para v.a. ndo gaussianas, vale o
seguinte mapeamento

[ Independéncia Z Descorrelacao }

Como sera visto na seqiiéncia, uma vez que independéncia implica em descorrelagao, varios
métodos de ICA restringem o problema de estimacgao das fontes de tal forma que as estimativas
dos termos independentes sejam sempre descorrelacionadas”.

"Posteriormente, a necessidade da estimacao dos sinais ou de suas fdps ficard evidente.
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Mas e se as fontes forem gaussianas?

Como ja mencionado, se as fontes forem gaussianas nao hé como separa-las através de
métodos que utilizem somente a independéncia estatistica das fontes.

A titulo de ilustracao, considera-se duas varidveis a; e a, gaussianas normalizadas® e uma
matriz de ordem (2 X 2) de mistura convolutiva ortogonal, entao, a fdp conjunta das duas
variaveis r1 e xy no receptor é dada por:

2 2
r{+o
Doy (71, T2) = o exp —%

Como a fdp conjunta na saida da matriz de mistura é simétrica, a partir das amostras
recebidas nao se pode inferir nenhuma informagao sobre as colunas da matriz e a mesma nao
pode ser estimada. Com mais rigor matematico, qualquer transformacao ortogonal sobre v.a.
gaussianas tém a mesma fdp conjunta dos dados gaussianos e, além disso, as variaveis sao
independentes [Hyvérinen & Oja, 2000]. Este é o motivo da impossibilidade do uso de v.a.
gaussianas em problemas de BSS.

A Figura 2.4 ilustra o conceito acima através das densidades conjuntas de misturas de
duas fontes em um sistema de mistura instantanea aleatéria com fontes gaussianas e fontes
de distribuicao uniforme. Observa-se claramente a simetria das misturas quando as fontes
sao gaussianas (Figura 2.4(a)) e a existéncia de diregoes preferenciais quando as fontes sao de
distribuicao uniforme (Figura 2.4(b)).

Z,

(a): Mistura de fontes gaussianas. (b): Mistura de fontes uniformes.

Figura 2.4: Funcdes de distribuig8o de probabilidade conjuntas de varidveis
gaussianas e uniformes em um sistema de mistura instanté&nea.

8Média nula e varidncia unitaria.
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No caso de varidveis nao-gaussianas entretanto, a independéncia garante que as fontes sao
realmente distintas e é neste critério que sao baseados a maioria dos métodos de separacao
cega de fontes.

Mas quais as ferramentas que possibilitam medir a independéncia das fontes? Esta questao
¢é abordada a seguir nos itens 2.3.2 a 2.3.6.

2.3.2 Entropia e informagao mutua

Sabendo que a entropia de uma variavel aleatéria, segundo a teoria de Shannon [Shannon,
1948], fornece uma medida da quantidade média de incerteza contida na v.a., pode-se definir,
para um vetor de v.a. continuas’ x, sua entropia H(x) da seguinte forma:

o0

H(x) 2 ~E{lnp, (x)]} = — /pgc (x) - In [p, (x)] dx. (2.22)

—00

Na verdade, a Equagao (2.22) designa a entropia diferencial de x , uma vez que a incerteza
contida numa v.a. continua é infinita.

Seja agora outro vetor de v.a. y, e pgy (x]y) a fdp de x condicionada a y. Uma medida
da incerteza remanescente em x apos a observacao de y é dada pela entropia condicional,
representada por:

Hxly)=-E {ln [pﬂdy (Xb’)]} == /pw,y (x,y)-In [pﬂdy (Xb’)] dx dy, (2.23)

em que
Pay (X,¥) = Paty (X[y) py (¥) (2.24)

é a fdp conjunta de x e y.

Entao, a conhecida relagao [Gibson, 1993; Haykin, 1998]
I(x,y) = H(x) = H(x]y) (2.25)

representa a informacao contida em x apods a observacao de y. Esta grandeza é chamada de
informagao mutua entre X e y.

9Para o caso de valores discretos, tem-se a seguinte forma:

H(x) £ —E{ln[p, (x)]} = —Zpi-ln [Pl

em que p; é a probabilidade do evento 1.



32 CAPITULO 2. SEPARACAO CEGA DE FONTES: PRINCIPIOS E CONCEITOS

A informagao mutua sera de grande importancia porque ela é sempre nao-negativa e assume
o valor zero se e somente se x e y sao independentes. De fato, isso é esperado ja que, para
variaveis independentes, a observagao de uma delas nao fornece nenhuma informacao sobre
a outra. Isto é facil de verificar através da Equacao (2.25) que, para I(x,y) = 0, tem-se
H(x) = H (x]y). Logo, a informagao mitua apresenta-se como uma referéncia confiavel para
independéncia estatistica.

2.3.3 Divergéncia de Kullback-Leibler

Um problema freqiientemente encontrado em inferéncia estatistica é a definicao da medida
de similaridade entre fungoes. A Divergéncia de Kullback-Leibler (KLD, Kullback-Leibler
Divergence) é uma medida de similaridade entre duas fungoes estritamente positivas [Kullback
& Leibler, 1951]. E também chamada de entropia diferencial ou ainda entropia cruzada [Deco
& Obradovic, 1996] .

Matematicamente, a definicao da KLD pode ser explicitada como:

D (uo)gx)) £ [ o) 1n [zm dr, (2.26)

— 00

em que p,(-) e g.(+) sdo duas fungdes estritamente positivas. Para o caso discreto tem-se:

D (px(¥)[|g2(x)) £ Y " pa - In [m(m] | (2.27)

X
e gac( )
em que Néo COIljUIltO dominio da varidvel xz.

E bastante usual a utilizagao da KLD para a comparacao entre duas funcoes de densidade
de probabilidade. Neste caso, a fdp g,(x) realiza o papel de uma fun¢do de referéncia.

Deve-se observar que D (p,(x)]1g2(x)) # D (g.(x)][p«(x)), significando que D (s||o) nio ¢
uma medida de distancial®, embora seja comum na literatura ser referenciada como distancia
de Kullback-Leibler. Encontra-se ainda a denominacao de divergéncia assimétrica por ser,
matematicamente, uma semi-distancia [Kofidis, 2001].

A KLD tem algumas propriedades importantes [Haykin, 1998]:

10Nzo0 é uma medida de distancia no espaco euclidiano, mas pode ser apresentada no contexto de geometria
diferencial como uma métrica de Riemman no espago das distribuigdes de probabilidade [Deco & Obradovic,
1996].
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Pxipl. ésempre de valor positivo ou zero; KLD é zero para o caso especifico de p,(x) = g,(x).

Px.ip2. ¢ invariante com relagao as seguintes mudancgas nos componentes do vetor x;

e permutacao de ordem
e escalonamento de amplitude
e transformacao monotonica nao-linear

Utilizando-se duas funcoes estritamente positivas, preserva-se ainda a propriedade da KLD
possuir apenas valores positivos ou zero.

A propriedade Py 1 é de extremo interesse para a construcao de fungoes de otimizagao,
pois proporciona a elaboracao de uma classe de funcionais que tém apelo em teoria da
informacao, por utilizar o principio de minima entropia através da comparacao entre fungoes
[Cavalcante, 2001; Montalvao, 2000].

Usando o espaco das fdps como o espaco da métrica das mesmas, podemos escrever, através
do uso da KLD, a seguinte relacao entre trés fdps distintas, p,(a), p.(a) e p,(y) [Haykin, 1998]:

D (py(y)llpa(a)) = D (py(y)l|Pa(a)) + D (pa(a)llpa(a)) - (2.28)

Para a equacao acima ser valida, deve-se ter respeitadas as seguintes condigoes, que sao
facilmente atendidas em problemas tipicos de BSS:

1) y = Ba, em que y e a sao vetores e B é uma matriz nao-diagonal.
2) pa(a) é a fdp marginal de cada elemento a; do vetor a, obtida a partir de p,(a).

A relagao descrita pela Equagao (2.28) é também conhecida por decomposicao de Pitagoras
por poder ser vista como uma extensao, para o espaco das fdps, do teorema de Pitagoras para
triangulos retangulos no espago Fuclidiano [Kofidis, 2001; Haykin, 1998].

Usando a KLD, pode-se ainda escrever a informagao mutua como:

9= [ reatx L%} e dy (2.20)
=D )

(Pey (X, ¥) [Pz (%) py (¥

b

o que indica que a informacao mutua é uma medida da dependéncia estatistica. Além disso,
pode-se ainda definir de forma mais elegante a informacao mutua entre os componentes de
um vetor K-dimensional (qualquer dimensao) y como sendo a KLD entre p, (y) e p, (y) dada
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por [Kofidis, 2001]:

I(y)=D(py(y)llpy (¥))

3 g e e ey ) 2.30
://.../py(yljy2"”7yK)-ln py(yfl(?h yK) dyl ddeyK ( )

Py; (yl)
=1

7

que assume valor igual a zero se e somente se todos os componentes de y sao mutuamente
independentes.

Através da equagao anterior, pode-se ainda escrever que [Haykin, 1998]:

K

I(y)==H(y)+>_ H(u), (2.31)

i=1

o que significa que minimizar a informagao muitua entre os componentes do vetor y representa
tornar a entropia de y o mais proxima possivel da soma de suas entropias marginais.

2.3.4 Negentropia

A negentropia é uma medida de “nao-gaussianidade” baseada na medida de entropia
diferencial [Touzni, 1998; Hyvérinen & Oja, 2000; Comon, 1994].

Matematicamente, a negentropia é a diferenca entre a entropia da v.a. multidimensional®!

y e a entropia de uma v.a. y“ de distribuicao gaussiana e com os mesmos momentos de ordem

. s 9 N . . o 2

um e dois (média e variancia) de y. Assim, temos que pyc(y) = N(uy,0,), em que j, e o,
sao respectivamente a média e a variancia da variavel y, sendo sua negentropia dada por:

Ne(y) £ H(y) — H(y). (2.32)

Desta forma, a negentropia é uma grandeza nao-negativa pois uma varidavel gaussiana
possui sempre a maior entropia [Picinbono & Barret, 1990]. A prova de que a variavel gaussiana
possui maior entropia, para uma determinada variancia, ¢ dada no Apéndice A.

Através da divergéncia de Kullback-Leibler, a definigao de negentropia também pode ser
dada por:

Na(y) £ D (py(y)llpye(y)) - (2.33)

1A negentropia pode, logicamente, ser expressa para varidveis unidimensionais.
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O uso desta medida torna o processamento de separagao das fontes mais robusto, uma
vez que a medida de negentropia é o estimador étimo da nao-gaussianidade [Hyvérinen &
Oja, 2000]. Além disso, a constru¢ao de um funcional que maximize a negentropia e, por
consequiéncia, torne as fontes estimadas na saida do sistema de separacao o menos gaussianas
possivel, é de facil dedugao [Hyvérinen et al., 2001].

Entretanto, a desvantagem de tal método reside no fato de que a maximizagao de um
funcional que leva em conta a negentropia pressupoe o conhecimento ou a estimativa da fungao
de densidade de probabilidade das fontes na saida do sistema de separacao. Como geralmente
nao se dispoe do conhecimento a priori das fontes, esta estimativa possivelmente deve ser
realizada de forma nao-paramétrica. Este fato limita bastante a utilizacao da negentropia
como critério de otimizacao para separacao autodidata de fontes, motivando o uso de critérios
sub-6timos de medida de nao-gaussianidade ou de aproximagoes no célculo da negentropia,
como serd discutido a seguir.

2.3.5 Kurtosis

A kurtosis, ou cumulante de quarta ordem, é uma medida classica de gaussianidade e, para
uma variavel real y, é dada por [Papoulis, 1991; Picinbono, 1993]:

K{yy £E{y"} -3 (E{s})". (2.34)

De acordo com a definicao'? da Equagao (2.34), a kurtosis tem a seguinte faixa de valores
dependendo do tipo de fdp:

» Distribuicao gaussiana: K {y} =0
» Distribuicao sub-gaussiana: I {y} <0
» Distribuigao super-gaussiana'®: K {y} > 0

Uma questao importante que surge diz respeito a como se obtém distribuigoes destes trées
tipos.

I2Na literatura encontra-se também a kurtosis dada por:

E{y*}
]C = T 9
W=y

que corresponde ao momento de quarta ordem normalizado [Papadias, 2000a; Papoulis, 1991].

13 A notacdo aqui descrita é mais usada na literatura de engenharia. Na literatura de estatistica é comum
encontrar-se as expressoes mesokurtica, platykurtica e leptokurtica para descrever distribuicoes gaussiana,
sub-gaussiana e super-gaussiana, respectivamente.
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As distribui¢oes gaussiana, sub-gaussiana e super-gaussiana podem ser obtidas através da
distribuicao Gaussiana generalizada para variaveis de média nula [Haykin, 1994; Cichocki &
Amari, 2002 dada por:

x

r

pa(z) = Wexp (—% : ) , (2.35)

em que r é um parametro varidvel que determina o tipo da distribuigdo (normal,

i b i L(r) = [Ca! —x)dz é a funcao G ro=
super-gaussiana e sub-gaussiana), I'(r) = [~ 2" ' exp (—z)dz ¢é a funcio Gamma e o] =
E{|x|"} é uma medida generalizada da variancia conhecida como dispersao da distribuicao

[Cichocki & Amari, 2002].

A Figura 2.5 ilustra as distribuigdes obtidas através da utilizagdo da Equagao (2.35).

0.7

0.6

/ sub-gaussiana
0.5F S

| super-gaussiana

i/ \  gaussiana
0.3} i >/
i A

0.2}

0.1}

Figura 2.5: Exemplos de fdps gaussiana, sub-gaussiana e super-gaussiana.

A kurtosis ainda possui algumas propriedades importantes, utilizadas na concepgao de
um critério para separacao de fontes. Dentre elas, para variaveis aleatorias y; e 1y, tem-se
[Hyvérinen & Oja, 2000; Hyvérinen et al., 2001]:

KAyt + w2} = K{yi} + K{y2} (2.36a)
K{a-y}=a' K{y}, (2.36D)

em que « é um escalar.

As propriedades descritas pela Equacao (2.36) sao, basicamente, aquelas que devem ser
calculadas na saida do filtro (matriz) de separacao, uma vez que os sinais processados sao, na
maioria dos casos estudados, composicoes lineares de outras fontes.
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Na linha de buscar respostas a questao colocada em destaque no inicio da Segao 2.3, o
interesse aqui é derivar um algoritmo que, por exemplo, maximize a kurtosis de modo que a
gaussianidade dos sinais a saida seja minimizada. Esta foi a abordagem usada para separagao
em [Papadias, 2000a, 2000b], a qual serd vista mais adiante. Porém, embora a kurtosis seja
uma medida relativamente simples de ser realizada, o uso deste cumulante apresenta algumas
limitacoes.

2.3.6 Funcoes de contraste

As fungoes de contraste foram formalmente definidas por [Comon, 1994] e se referem a
um conjunto de funcgoes utilizadas como critérios de otimizacao, as quais atingem seu minimo
somente quando a total separacao das fontes é alcancada. De uma certa maneira, as fungoes
de contraste ja eram utilizadas no processamento autodidata de sinais, mas nao havia um
critério especifico para determinar quais funcoes poderiam ser utilizadas como contraste.

Uma fungao W (+), no espaco de K fdps (distintas ou nao) é dita ser um contraste se respeita
as seguintes condi¢oes [Comon, 1994; Kofidis, 2001]:

Ceontl. V¥ (p,) é invariante a permutacoes:
U (ppy) = ¥ (p,) para qualquer matriz de permutacao P

em que ¥ (p,) representa uma fungao definida a partir das varidveis da fdp p, e Py
representa uma variavel permutada de y.

Ceont2. VY (py) é invariante a mudancas de escala:

VU (ppy) = V (p,) para qualquer matriz diagonal D
em que Dy representa uma variavel escalonada de y.
Ceont3. Se y possui componentes independentes, entao:

U (pwy) < ¥ (p,) para qualquer matriz inversivel W

Ceont4. A igualdade em C,.3 deve ser respeitada se e somente se a matriz W é uma matriz de
permutacao generalizada, ou seja, W = PD, em que P é uma matriz de permutagao e
D é uma matriz diagonal inversivel.

Na verdade, basta que a funcao respeite as condi¢oes Ceoni1-Ceont3 para ser considerada
contraste. Entretanto, a condicao Cgoi4 é necessaria para se fornecer uma correta solucao
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para o problema de BSS. Um contraste que satisfaga a ultima condicao é dito discriminante.
Em geral, utiliza-se o termo contraste referindo-se ao contraste discriminante [Comon, 1994].

Uma importante funcao de contraste pode ser definida através da informagao mitua. A
Figura 2.6 ilustra a informacao mutua e a negentropia num espaco de funcoes de densidade
de probabilidade que se encontram em subespagos ortogonais, tais como as fdps gaussianas e
as fdp fatoraveis em fdps marginais [Cardoso, 2000].

fdps
gaussianas

fdps
fatoraveis

Figura 2.6: Interpretagio geométrica no espago das distribuigdes entre a informag&o
e a negentropia.

Reescrevendo a Equagao (2.28) para as distribuigoes representadas na Figura 2.6, tem-se
[Kofidis, 2001]:

(py“pr ) ppry )""D (pyGHpr ) (2.37)

=Ne(y)+1(y%),
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e também

K K K
D (py”prf) =D (py”prz) +D (pri
i=1 i=1 i=1

ZI(Y)+ZNG(?J¢),

K
pr?>
i—1

em que [ (yG), na Equacao (2.37), representa a informacao mutua da “versdo gaussiana” de
y, ou seja, a informacao mutua de y©. Das equacdes anteriores pode-se, entdo, escrever:

I(y)=1(y")+ (NG (y) — ZNG (w)) : (2.38)

A partir da relacao descrita na Equagao (2.38), pode-se verificar que a informacao mutua
possui dois termos responsaveis pela redundancia em p,. O termo [/ (yG) mede a informagao

K
fornecida pelas SOS e o termo [NG (y) — > Ng (yz)l mede a informacao provida pelas HOS,
i=1

consequientemente medindo a nao-gaussianidade do sinal.

Relembrando que separar as fontes corresponde a obter-se I (y) = 0, neste ponto pode-se
observar que as transformacoes de pré-branqueamento, discutidas na Secao 2.2.1, visam anular
o primeiro termo da Equagao (2.38), enquanto os métodos baseados em HOS sao empregados
para minimizar o segundo termo, sujeito a condicao de que a matriz de separacao seja ortogonal
(condicao criada pelo pré-branqueamento).

Este tipo de processamento em duas etapas, nao é necessariamente 6timo. Idealmente,
os termos da Equagao (2.38) deveriam ser minimizados conjuntamente. Entretanto, o uso
do pré-branqueamento antes do uso de técnicas de HOS, para minimizar o termo relativo
a negentropia, pode evitar o surgimento de problemas de precisao numérica de operagoes
nao-lineares para a inversao da matriz de mistura convolutiva [Lacoume et al., 1997]. Além
disto, o fato da matriz de separagao ser ortogonal pode, ocasionalmente, facilitar a derivacao
de algoritmos de separacao.

Finalmente, utilizando-se a definicao de informacao mutua através da KLD da
Equagao (2.29), e a propriedade Py 2 da KLD descrita na se¢ao 2.3.3, mostra-se de forma
direta que o negativo'? da informacao mutua é uma funcao contraste para o caso de andlise
por componentes independentes [Comon, 1994]. Ou seja, pode-se escrever

\PICA (py) = —I (y) . (239)

140 valor negativo advém do fato de uma funcio contraste ser mazimizada e no caso da informacao mitua
buscar minimizd-la.
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Esta equagao é conhecida como contraste da informagao mitua negativa (NMI, Negative
Mutual Information).

Pode-se, ainda, simplificar a expressao do contraste para a NMI de forma a explicitar a
dependéncia com a matriz de separacao. Através da hipotese de inversibilidade da matriz W,
a fdp do sinal na saida da matriz de separacao pode ser dada através da féormula de inversao
de fdps [Therrien, 1992; Papoulis, 1991; Picinbono, 1993]:

e (Wly)

Isto implica que se pode tentar escrever a entropia de y em termos de x como:
H(y) = H (x)+ In[|det (W)]]. (2.41)

Dai, a Equacao (2.31) pode ser escrita como

I(y) = =3 (x) = In[|det (W)[] + E {ln [pri (yi)] } ) (2.42)

i=1

e, como H (x) nao depende de W, o contraste relacionado a NMI escreve-se na forma:

Vica (W) = In{|det (W)]] - E {111 [pri (%)] } ) (2.43)

que ¢é a fungao que se busca maximizar.

Deve-se notar que o primeiro termo de Wica (W), quando os sinais sao branqueados e W
é ortogonal, torna-se zero. Entao, a maximizagao da fungao contraste Wica (W) corresponde
a minimizacao da soma de entropias dos componentes de y. E ainda, como ja mencionado
anteriormente, maxima entropia corresponde a gaussianidade. Deve-se entao procurar tornar
as fontes o menos gaussianas possiveis, o que necessita, logicamente, de estatisticas de ordem
maior que dois.

Este conceito de minima entropia ou minima gaussianidade foi o ponto central de trabalhos
pioneiros em desconvolugao cega [Donoho, 1981; Benveniste et al., 1980; Bell & Sejnowski,
1995], os quais serdo comentados posteriormente.
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Aproximagoes da negentropia

Conforme discutido anteriormente, embora a negentropia seja teoricamente uma fungao
de contraste factivel para problemas de BSS, a sua utilizacao baseia-se na estimativa da
funcao densidade de probabilidade dos sinais na saida da matriz de separacao. Claramente,
esta estimativa nem sempre é facil ou mesmo factivel. Sendo assim, opta-se por utilizar
aproximacoes da negentropia baseada na utilizagao direta dos dados nos sensores, para que
seja construida uma funcgao contraste adequada.

Uma aproximacao classica ¢ através do uso de momentos de ordem superior, dada por
[Hyvérinen, 1999:

Naly) ~ 35 [B{*)] + 55 K 3P (2.40

na qual é considerado que a variavel y tem média nula e variancia unitaria. Devido a esta
mesma hipotese, a validade desta aproximacao ¢é bastante limitada.

Em [Hyvérinen, 1999] é mostrada uma classe de aproximagoes que fornecem bom
desempenho, da forma:

p

Ne(y) =Y o [E{e: ()} - E{g: »)}]", (2.45)

i=1

em que g;(-) sdo fungoes nao-quadraticas adequadas, g; sdo constantes arbitrérias e v é uma
variavel gaussiana normalizada, ou seja, de média zero e variancia unitaria. A questao agora
recai sobre a escolha das fungoes g;(+) de tal forma que a aproximacao seja acurada.

As propriedades estatisticas de estimadores baseados na otimizacao da negentropia foram
analisadas em [Hyvérinen, 1997] e, para algumas fungoes, foi mostrado que as caracteristicas de
estimadores que usam fungoes do tipo da Equagao (2.45) apresentaram melhores propriedades
estatisticas (robustez e variancia assintética) que aqueles que usam aproximacgoes baseadas
em momentos de ordem superior. Desta forma, as seguintes funcoes nao-quadraticas foram
propostas:

g1(u) = élog [cosh (@ u)] e (2.46a)

u

2
go(u) = —exp (—?) , (2.46b)
em que 1 < p; < 2 é uma constante adequada.

Estas fungoes fornecem um bom compromisso entre as caracteristicas de duas medidas de
nao-gaussianidade, kurtosis e negentropia. Além disso, sao de cédlculo rapido e simples. A
aproximacao da negentropia fornecida com o auxilio da Equagao (2.46) resultou no conhecido
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algoritmo FastICA, alvo de estudo em sistemas praticos [Hyvérinen & Oja, 2000], e que serd
discutido posteriormente.

2.4 Conclusoes e sintese
|

Este capitulo introduz os conceitos e modelos fundamentais para a area de separacao cega
de fontes. Sao explicitadas as principais limitacoes decorrentes do desconhecimento dos sinais
em um sistema de multiplas fontes, visando, a seguir, prover uma andlise posterior dos critérios
que servem ao problema em questao.

Uma atencao especial é dada ao conceito de andlise por componentes independentes, visto
que o mesmo permeia varias aplicagoes em sistemas reais e também apresenta uma rica
quantidade de critérios associados aos conceitos de nao-gaussianidade e de minima entropia.
Estes, por sua vez, estao intimamente ligados aos critérios que buscam tornar as estimativas
das fontes de um sistema independentes entre si.

Finalmente, o contetido descrito no capitulo é apenas uma pequena amostra, embora
representativa, da literatura produzida na area recentemente. Algumas referéncias possuem
carater tutorial e se apresentam de forma bastante didatica de tal forma que sao fortemente
indicadas para aqueles que desejam se inserir na area através de um formalismo mais refinado
e detalhado. Como sugestao, algumas referéncias sao listadas como pontos de partida:

¢ [Kofidis, 2001];

¢ [Hyvérinen & Oja, 2000];
¢ [Smaragdis, 1997];

¢ [Haykin, 2000a];

¢ [Hyvérinen, 1999].

Além destas publicagoes, um grande ponto de congregacao de excelentes trabalhos é a
edicao do Proceedings of the IEEE, vol. 86, no. 10, Outubro de 1998.

De forma a completar a parte tutorial sobre separacao de fontes da tese, os principais
critérios e alguns algoritmos que sao encontrados na vasta literatura da area, bem como
aplicacoes praticas de BSS, sao apresentados no capitulo seguinte.



— “Saber onde se quer ir é importante, mas ainda é
importante mostrar que se pode chegar.”

Emile Zola, 1877

Separacao Cega de Fontes:
Estratégias e Aplicacoes

CONJUNTO de estratégias de separacao cega de fontes é extremamente
amplo e provavelmente seriam necessarios varios capitulos para esgotar tal
assunto.

Este capitulo propde-se a discutir algumas das principais estratégias existentes
na literatura, bem como suas principais caracteristicas e limitagoes. Algumas
aplicagoes bastante cldssicas, mas nao menos realistas ou importantes, sao
também ilustradas para exemplificar a potencialidade da técnica e abragéncia
dos modelos tedricos até entao descritos.

O capitulo é organizado da seguinte forma. As Segoes 3.1 e 3.2 sao dedicadas
a descricao dos principais métodos de separacao de fontes e alguns dos principais
algoritmos utilizados. Na Secao 3.3, problemas praticos de BSS e estratégias de
solucao sdo comparadas. As conclusoes sao entao apresentadas na Segao 3.4.

43
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.1 Principais estratégias de separacao de fontes

Depois de definidos os fundamentos matematicos que determinam a factibilidade de
encontrar uma solucao para o problema de separacao cega de fontes, faz-se necessério listar
as principais estratégias utilizadas para separagao de fontes.

Conforme podera ser visto, varias delas podem ser consideradas equivalentes, segundo
algumas condicoes.

3.1.1 MaxEnt e InfoMax

Na Secao 2.3 do Capitulo 2, foi mostrado que as fontes sao completamente separadas
quando as saidas do sistema de separacao apresentam sinais independentes, o que equivale a
tornar a informacao mutua nula.

Relembrando a Equagao (2.25) e a Figura 2.1, tem-se que

I(y,x) = H(y) = H(z]x). (3.1)

Uma vez que o mapeamento entre x e y ¢ deterministico!, o conhecimento de uma varidvel
determina completamente a outra e anula a entropia condicional. Logo, neste contexto, tem-se:

I(y,x)=%(y). (3.2)

Neste ponto, faz-se necessario o uso de uma transformagao nao-linear sobre as saidas da
matriz de separacao, pois uma vez que nao ha restricao para y = Wx, a entropia de y nao é
limitada. Desta forma, considera-se uma transformacao nao-linear:

z =g (Wx), (3.3)

em que
T
g2 aw) o) - k)],

e as fungdes g;(-) sdo monotonicamente crescentes, limitadas de tal forma que g;(—o0) = 0

e g;(00) = 1, tais como as fungoes tipicas de ativacao dos neurénios de RNA [Haykin, 1998;
Cavalcante, 2001].

!Considerando o caso sem ruido esta implicacdo é direta. No caso da presenca de ruido, a mesma afirmativa é
vélida nos casos em que o ruido é passivel de identificacao e conseqiiente separagao dos sinais [Bell & Sejnowski,
1995].
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Obviamente, se a escolha de g;(-) for igual & funcao de distribui¢ao cumulativa (fdc) da
i-6sima fonte, que também tem a caracteristica desejada de g;(—oc0) = 0 e g;(c0) = 1, tem-se
que

p.(z) =U]I0,1], para

o z; = a;, 0 que corresponde a identificacao correta da fonte a;, ou
© 7 = a;,1 # j, o que corresponde a condicao de indeterminacao da recuperacao com
relagao a uma permutacao.

O processo de igualar as densidades da entrada e saida através da utilizacao de funcoes
nao-lineares fornece uma adaptacao de termos que forcam as fdps o mais proximo possivel da
distribuigao uniforme entre zero e um?, ou seja, p, (z) = U [0, 1] [Bell & Sejnowski, 1995].

Esta abordagem baseada na maximizagao da entropia ¢ chamada de MazEnt® [Bell &
Sejnowski, 1995; Haykin, 2000a]. Como, de acordo com a Equagao (3.2), maximizar a
entropia corresponde também a maximizar a informacao mutua, este critério é também
chamado de InfoMaz* [Haykin, 2000a; Bell & Sejnowski, 1995]. Curiosamente, este tipo
de abordagem equivale ao de igualdade entre fdps, realizada em trabalhos de desconvolugao

nao-supervisionada, que proporcionaram a fundamentagao matematica desta area [Benveniste
et al., 1980].

Em [Bell & Sejnowski, 1995], a derivagao de um algoritmo adaptativo também é realizada,
resultando na seguinte equacao de adaptagao:

AW o (W)™ — 2. tanh (Wx)x", (3.4)

na qual a fungao tanh é aplicada separadamente em cada componente do vetor y = Wx e foi
escolhida por ser a derivada da log-densidade da distribuicao “logistica” [Bell & Sejnowski,
1995; Hyvérinen, 1999]. Esta fun¢do mostrou-se adequada ao uso na estimagao da maioria
das distribuicoes super-gaussianas.

Um ponto importante, também discutido em [Bell & Sejnowski, 1995], é que os critérios
InfoMax/MaxEnt sao, sob certas condigoes, equivalentes ao critério NMI. Serd mostrado aqui
apenas uma dedugao simplificada de como a equivaléncia entre os critérios pode ser visualizada.

Uma prova mais formal, bem como uma proposicao de algoritmo adaptativo, ¢ feita em [Yang
& Amari, 1997].

Seja y a parte linear do sistema de separacao, dado por

y = Wx.

2Devido a funcdo nao-linear que limita os valores entre zero e um.
3Do inglés, Mazimization of Entropy.
4Do inglés, Information Mazimization.
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Entao, sabendo que g(-) é inversivel, tem-se, através do teorema de fungoes de v.a.
[Papoulis, 1991]:
py(y)

ﬁ%@)

em que ¢i(-) representa a derivada de g¢;(-). A partir dai e lembrando-se de que g;(-) é
nao-negativa, pode-se escrever a entropia de z como:

p-(z) =

Y

K
H(z) = H(x) + In[|det(W)|] — E {ln [H g (yl)] } ) (3.5)
i=1
Escrevendo-se a solucao do critério InfoMax, ou MaxEnt, como uma funcao contraste,

obtém-se:
max (\IfmfoMax(W) = In{|det(W)|] = E {m [H g; (%’)] }) : (3.6)

Comparando-se as Equagoes (2.43) e (3.6), pode-se observar que os critérios sao
equivalentes se as fungoes g;(-) coincidem com as fdcs das fontes®. De maneira indireta, pode-se
também deduzir que os critérios InfoMax/MaxEnt possuem uma equivaléncia também com a
maximizacao da negentropia, ja que esta corresponde a minimizacao da NMI.

O problema que ainda persiste diz respeito a escolha correta das fungoes ¢;(-), o qual sera
abordado na secao sobre algoritmos.

3.1.2 Maxima verossimilhanca e abordagem bayesiana

Diante da necessidade de fazer uso de teoria de estimacao, é interessante estabelecer
relagdes entre a abordagem de teoria da informagao e de maxima verossimilhanca (MV). Neste
caso, serd ainda utilizada uma funcao nao-linear apds a parte linear do sistema de separacao,
de tal forma que as fungdes g;(-) fornecam sempre valores limitados no intervalo [0, 1]. Desta
forma, a entropia de z pode ser escrita como o negativo da distancia® entre sua fdp e a fdp
uniforme, ou seja,

360 =~ [ ptayin |22 da =D () U (), (37)
[TU (z)

i=1

°Isto é devido ao fato de que a derivada da fdc é igual & fdp e também que a esperanca matemética é
calculada para os dois termos em relacao ao termo linear do sistema de separagao.
6No espaco das distribuicoes.



3.1. PRINCIPAIS ESTRATEGIAS DE SEPARACAO DE FONTES 47

em que U (z;) = U[0,1] e Uy(z) = ﬁ U (2).

i=1

Para um critério MV, faz-se necessario a elaboracao de um modelo de geracao dos dados
observaveis que inclua alguma hipdtese das estatisticas da fonte. Desconsiderando o ruido,
por questoes de simplificacao, o modelo estabelecido é dado por:

x = Oa, (3.8)

em que idealmente, de acordo com a Equagao (2.4), deve-se ter ® = H e a = a. Assim,
representa-se a fdp de x condicionada aos parametros do modelo como p, (x]|©)".

O principio do critério MV é encontrar, dentre os conjuntos possiveis de parametros ©,
aquele que maximize p, (x|®). Considerando-se um nimero ) de realizac¢oes de x, ou seja,
x(1),...,x(Q), a verossimilhanga de que estas amostras obedegam a uma fdp p, (x|®) é dada

Q
por [] p. (x(q)|®), e a log-verossimilhanca normalizada por:
q=1

18 1 &
Ly (©) = 0 In [pr (X(Q)!@)] =0 Zln [P (x(q)|©)].

Escrevendo-se a fdp do sinal recebido condicionada ao modelo em fung¢ao do sinal na saida
da parte linear do sistema de separacao, tem-se

_ pa(@7'x(¢)|©)

= pa (y(q)) - det (W)

em que, vale lembrar, y = Wx e, idealmente, W = @1, Assim:

9

Q
£o(©) = gzm (9 (y(@))] + In [det (W) |

e, através da lei dos grandes nimeros [Papoulis, 1991; Picinbono, 1993; Therrien, 1992], tem-se
a seguinte relacao:

£0(©)EF L(W) 2 [ p, (yIW)In fps(y)] dy + nJdet (W) ).

Utilizando a KLLD para escrever a relacao acima, obtém-se:
L(W) = =D (p. (yIW) llpa(y)) — H (y|W) + In [|det (W) |]
= =D (p: (yIW) llpa(y)) — H (%)

"A ndo explicitacdo do termo a deve-se ao fato de que o critério serd otimizado em relacdo aos parametros
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Dali, pode-se escrever o critério MV como sendo:

maxx (ary (W) £ =D (p,(yIW)llpa(y))) - (3.9)

Isto significa que a meta ¢ igualar as fdps das estimativas das fontes com as fdps das fontes
hipotéticas a. A titulo de maior clareza, pode-se fazer um abuso de notacao e representar por
D (yl||z) a KLD entre as fdps de y e z. Com esta notagao, a fungao custo MV pode ser escrita
como:

Unyv (W) =—-D (WHala) . (3.10)

Ao assumir-se que as fungoes ¢;(+) sao as fdes correspondentes as fungoes de probabilidade
das fontes hipotéticas a, o vetor z = g(a) ¢ uniformemente distribuido em [0, 1] [Kofidis,
2001]. Desta forma, o critério InfoMax pode ser visto através da seguinte func¢ao de contraste:

Unntortax(W) = H (2)

D( B (3.11)
= —D(g(WHa) g (a))
D (

Comparando-se as Equagoes (3.10) e (3.11) pode-se deduzir uma equivaléncia entre os
critérios MV e InfoMax (MaxEnt) [Cardoso, 1997]. Logicamente, se as fontes sao perfeitamente
conhecidas, ou seja, a = a, ambas as funcoes custo sao maximizadas quando W = H™! ou,
de forma equivalente, @ = H, ao que corresponde a perfeita solucao para separacao.

Uma interpretacao bastante interessante é apresentada em [Cardoso, 1998], que consiste em
observar o critério MV da Equacao (3.10) escrevendo-o através da decomposicao de Pitdgoras.
Na verdade, se os componentes de a sao independentes e z representa o vetor com componentes
distribuidas de acordo com as distribui¢oes marginais de z, tem-se

D (z||a) = D (z|z) + D (z|a) (3.12)
e, dai, a Equacao (3.10) torna-se:
—Unv(W) = D (z][z) + D (z]|a)
K
i~ (3.13)
= —Uiea(W) + > D (Ea),
i=1

o que leva a seguinte interpretacao da MV [Cardoso, 1998; Kofidis, 2001]:

Desvio Desvio da Desvio
=1. |+ . : (3.14)
total independeéncia marginal
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Isto ocorre pois, uma vez que a matriz de separacao ¢ encontrada baseando-se em uma
hipdtese sobre as fontes, pode ocorrer que as distribuicoes das fontes hipotéticas sejam muito
diferentes daquelas das fontes verdadeiras. Sendo assim, a minimizacao da divergéncia entre
o modelo assumido e os dados disponiveis deve ser feita com relagao a matriz de parametros
e com respeito ao modelo de distribuicao das fontes.

Entao, pode-se ver a maximizacao da medida de verossimilhanga, dada na Equagao (3.13),
como a otimizagao de dois objetivos [Cardoso, 1998]:

1. tornar as fontes na saida do sistema de separacao independentes, através da
minimizacao da informagao mutua, o que corresponde a maximizar Wicy;

2. fazer com que as fontes sejam mais proximas possiveis de um produto de densidades
marginais previamente assumidas, minimizando a divergéncia entre as fontes obtidas e
o modelo.

Outro ponto ilustrado a partir da relagao (3.14) é que o critério ICA é resultante da
otimizacao da KLD da Equacdo (3.10) em relagdo a ambos os termos, W e o modelo de
probabilidade das fontes. Matematicamente tem-se:

Uica (W) = max (Uav(W)).

Este resultado, discutido em [Cardoso, 1998], é a prova de que a informagao mitua é a medida
de dependéncia decorrente do principio de maxima verossimilhanga [Kofidis, 2001].

Um outro critério equivalente ao MV pode ser obtido através da abordagem bayesiana
[Mohammad-Djafari, 1999]. Pelo teorema de Bayes [Picinbono, 1993], pode-se escrever a fdp
a posteriori do modelo (@, a) em termos da verossimilhanga [Kofidis, 2001]:

«(x[®)
,_p/—\
p (X|®7 aaI) : p(@a a|I)
p(x|T) ’

p(©,alx,7) = (3.15)

em que Z é utilizado para denotar qualquer informagao a priori possivel sobre o modelo de
BSS. Simplificando a expressao através de

p(©,alx,7) xp(x|©,a,7) p(©,a|Z), (3.16)
pois, uma vez que a probabilidade a priori dos dados nao depende do modelo, esta foi
incorporada através de uma constante de proporcionalidade. Outro fato é que, geralmente, a

matriz de mistura convolutiva é independente das fontes, o que permite escrever:

p(©,a|Z) = p(B|7) - p(al). (3.17)
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Como a meta é determinar o sistema de separacao ©®~!, o seguinte modelo a posteriori é
considerado:

WOxT) o p(®.7) - [ p(x10.a.1) palT)da, (318)
e, tomando-se a log-verossimilhancga, tem-se
np(@x,7)] =In[p(©,7) +1n {/p(x|@,a,1) -p(a|I)da] : (3.19)
em que a constante de proporcionalidade foi omitida porque nao tem efeito na otimizacao.
Sendo o critério de mdzima probabilidade a posteriori (MAP) dado por
max (Vaiar(©) 2 E {In [p(O]x, )]} ) (3.20)

é possivel construir funcoes de densidade de probabilidade que expressam o conhecimento
prévio de um determinado problema de separacao de fontes. Sabendo-se que a esséncia da
abordagem bayesiana ¢é fazer alguma inferéncia sobre os parametros desconhecidos com base
na informacao disponivel [Rowe, 2002], a hipdtese de que o sistema é linear, estacionario e
instantaneo, como descrito pela equacao x = Ha, e possui fontes de sinais independentes,
pode ser expressa através da verossimilhanga dada por [Knuth, 1999; Rowe, 2002]:

p(x]©,a,7) H5 (mz Z@”a]> : (3.21)

em que 0(+) é a func@o de Dirac, e o conhecimento relativo a independéncia da fonte é utilizado
através de

p(alZ) = Hpa (a;|T) .

Ja que o conhecimento da matriz de mistura convolutiva é, em geral, restrito as suas
dimensdes e nao-singularidade, p(©|Z) é escolhido ser uma constante e é omitido do critério
MAP. Ou seja, pode-se escrever:

/p(x|@,a,I)p(a]I)da = ///H5 (xz — Z@ijaJ) Hpai(ai\I)daldag <oda
= [det(W)| Hpai (Z Wij%)

em que W = ©~1. Desta maneira, a funcao custo MAP é escrita como:

Uyiap(W) = In [|det(W)|] — E {m [H pai(yl-)] } (3.22)
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Comparando-se a Equagao (3.22) com a Equagao (3.6), verifica-se a equivaléncia da
abordagem bayesiana com o critério InfoMax, desde que as funcoes g;(-) sejam iguais as fdcs
das fontes [Kofidis, 2001].

3.1.3 Critério “universal”

Tendo em vista a discussao das segoes anteriores, é possivel escrever as técnicas de BSS sob
a luz de um critério que congrega as propriedades das técnicas até entao discutidos, formando,
desta maneira, um critério “universal” [Kofidis, 2001].

Assim, pode-se escrever de uma forma geral:

Jpss(W) = In[|det(W)|] — E {hl [H ¢z‘(yz')] } ) (3.23)

em que y = Wx e, idealmente, as fungoes ¢;(-) sao as fdes das fontes. Entretanto, nem tudo
é tao simples. Uma vez que as fontes e suas fdps sao, geralmente, desconhecidas, algumas
aproximagoes sao propostas, conforme sera visto a seguir.

Aproximacgoes de funcgoes de densidade de probabilidade

Como é necessario o conhecimento das fdps dos sinais na saida da parte linear do sistema
de separacao para a fungao custo da Equagao (3.23), e a funcao custo da Equacao (2.43)
necessita das fdps marginais de y, sendo que este conhecimento nao esta disponivel, uma
abordagem alternativa é empregar expansoes truncadas das fdps desconhecidas e reduzir o
desconhecimento a um nimero de cumulantes possiveis de serem calculados a partir das saidas
da matriz de separagao.

Uma decomposicao conhecida é a ezpansio de Edgeworth® de uma fdp p,(y) de média zero
e variancia unitdria ao redor de uma fdp gaussiana normalizada pg(y) [Lacoume et al., 1997;
McCullagh, 1987; Lindsey, 1996]:

py(y) =paly) |1+ 103(}’)%(}’) + 504(}’){)4(}’) + g%(y)he(y)

3!
35 ’

1 (3.24)
+ac5(Y)f)5(Y) + 503(}’)04(}’)57(}’) +--

em que ¢x(y) é o cumulante de k-ésima ordem de p,(y) e hx(y) é o polinémio de Hermite
de grau k definido através da k-ésima derivada da funcao de densidade gaussiana dada por

8Esta expansdo polinomial sera discutida em maiores detalhes no Capitulo 6.
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[Haykin, 1998; Lacoume et al., 1997]:

*paly)

oyt (=1)*pa(y)bi(y). (3.25)

Se forem preservados apenas os primeiros termos do somatério da Equagao (3.24) tem-se
uma aproximacao polinomial de p,,(y;) na Equagao (2.43). Através de uma aproximagao
de Taylor para a funcao logaritmica, tém-se uma expressao aproximada da funcgao custo em
termos de alguns cumulantes dos y;. Quando um pré-branqueamento é realizado nos dados,
supostos simetricamente distribuidos (cumulantes de ordem {mpar sao nulos), mostra-se que
uma boa aproximacao da fdp é dada por [Comon, 1994; Kofidis, 2001; Lee et al., 2000]:

Vica(W) = Wy (W) £ 3 c(v), (3.26)

i=1
em que se considera ainda que W é ortogonal.

Conforme mostrado em [Comon, 1994], ¥, é um contraste se no maximo uma fonte tiver o
momento de quarta ordem igual a zero. Esta condi¢ao é menos restritiva que a de se supor no
maximo uma fonte gaussiana. Isto implica que todos os momentos de ordem superior sejam
iguais a zero. No caso particular dos sistemas de comunicacao digital, esta fonte pode ser
entendida como de origem ruidosa’ no front-end dos receptores.

A mesma funcao custo é encontrada se for aplicada uma expansao truncada de
Gram-Charlier para o método MV [Lacoume et al., 1997]. Um ponto interessante é que, devido
a hipdtese da ortogonalidade, max U, (W) equivale a forgar a zero os cumulantes cruzados de

Yy, 0 que equivale a tornar seus componentes mutuamente independentes.

Embora as aproximagoes polinomiais fornecam uma abordagem interessante para a
aproximagcao das fdps dos sinais, elas podem nao ser suficientemente acuradas na pratica
[Kofidis, 2001]. Isto se deve ao fato de que a estimagao de cumulantes sofre bastante com o
desvio de amostras (poucas amostras com valores altos promovem problemas de estimagao).
Métodos baseados na estimacao da entropia tentam escapar deste problema [Hyvérinen et al.,
2001; Kofidis, 2001].

Uma vez que os critérios de BSS foram descritos, os algoritmos que deles derivam
necessitam ser apresentados. Este topico é abordado na secao seguinte.

9Na verdade, o ruido nos sistemas de comunicacio digital é uma composicao de varias fontes de ruido.
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2 Algoritmos

Embora a construcao de critérios seja de interesse tedrico, a derivacao e avaliagao de
algoritmos possui grande impacto em aplicagoes que necessitam de procedimentos de rastreio
para as técnicas de BSS.

Inicialmente, tendo em vista a generalidade do critério da Equacao (3.23), é interessante
derivar para ele um algoritmo do gradiente estocastico. Tomando a derivada em relagao a
matriz W, obtém-se [Kofidis, 2001]:

VJ(W) = (W) = f(2)x7, (3.27)

em que o vetor f(-) é definido como

T
_ P (=1) P5(22) Py (2K)
f(z)—[_qﬁ(zl) o) _qsi(zK)] ‘ (3.28)
P (2i)

As derivadas do logaritmo de ¢;, PoEnT sao conhecidas como fungoes escore [Cardoso, 1998] e

o algoritmo do gradiente ascendente!® é dado por:
W(n+1)=W(n)+ AW(n), (3.29)
em que

AW (n) o« (WT(n)) ™" = £ [2(n)] X" (n). (3.30)

Ao se utilizar a funcao logistica sigmdide para as fungoes ¢;,

1

Oi (Zz) = 1—|—ex—p(—zi)’

o algoritmo de recursao torna-se o algoritmo InfoMax [Smaragdis, 1997].

Outros algoritmos que fazem, ocasionalmente, algumas suposi¢oes diferentes sobre o
problema sao, a seguir, descritos.

3.2.1 Algoritmo Jutten-Hérault e variantes

O trabalho pioneiro de separacao de fontes, realizado por Jutten e Hérault, tinha como
inspiracao os modelos de RNA. Ele se baseava no cancelamento das correlagoes cruzadas
dos sinais na saida do dispositivo nao-linear da etapa de separacao, de forma a obter sinais

0Vale a pena lembrar que o objetivo é mazimizar a funcdo contraste.
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independentes [Hyvérinen, 1999]. Tais correlacoes cruzadas sao do tipo E {g1(v:)g2(y;)}, em
que g1(-) e go(+) sao fungdes nao-lineares adequadamente escolhidas.

O algoritmo se baseia no fato de que, se y; e y; forem independentes, suas correlacoes
cruzadas serao iguais a zero, supondo que as fontes possuam densidades simétricas. Desta
forma, uma representacao da solucao analitica do problema tratado!! pode ser expressa através
da Figura 3.1 [Hérault & Jutten, 1994].

Figura 3.1: Rede neural artificial de dois neurdnios para solugdo do problema de
separacdo de mistura de duas varidveis.

Desta forma, a variacao dos termos nao-diagonais (i # j) da matriz de separacao W é
calculada através da seguinte regra [Hérault & Jutten, 1994; Hyvérinen, 1999]:

Alwig] o g1(yi) - g2(y;) Vi # j, (3.31)

em que cada um dos sinais y sdo calculados a cada instante como y = (I + VV)_1 X, € 0s
termos diagonais [wy;] sao colocados inicialmente em zero. Entao o vetor y, apés convergéncia,
fornecera uma estimativa dos componentes independentes. Infelizmente, conforme mostrado
em [Delfosse & Loubaton, 1995], este algoritmo possui condigoes de convergéncia bastante
restritivas, impossibilitando uma ampla aplicacao nos problemas de BSS. Isto decorre da
derivacao de uma solugao ad hoc para o problema inicial, que necessita apenas forcar uma
descorrelagao entre as saidas dos dispositivos nao-lineares.

Outros algoritmos que também sao baseados no cancelamento das correlagoes cruzadas
foram propostos e levam em consideracao a abordagem apresentada por [Hérault & Jutten,
1994]. A principal diferenga é que eles tentam reduzir a complexidade computacional evitando
inversoes de matrizes, o que aumenta a estabilidade [Hyvérinen, 1999].

De acordo com [Cichocki & Amari, 2002], o seguinte algoritmo foi proposto:

AW o (I-gi(y) g2 (y")) - W, (3.32)

1 Convém lembrar que o problema inicial apresentado em [Hérault et al., 1985] era composto de duas
entradas (posigdo angular e velocidade) e que por isso a representagio é feita somente para duas entradas e
duas saidas.
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em que y = Wx e as nao-linearidades ¢;(-) e ¢2(-) sdo aplicadas separadamente em cada
componente do vetor y. A matriz identidade pode ainda ser substituida por qualquer matriz
definida positiva [Hyvérinen, 1999].

Visando uma maior adequacao dos algoritmos adaptativos a problemas mais genéricos,
algumas propostas incorporaram hipoteses e consideragoes mais abrangentes, como os descritos
na seqiiéncia.

3.2.2 Equivariancia e gradiente relativo/natural

Uma desvantagem do algoritmo mostrado na Equacao (3.30) é a necessidade de inversao
de uma matriz de dimensao K x K a cada iteragao, sendo que a inversibilidade desta matriz
nao é sequer assegurada. Além do mais, o desempenho é altamente condicionado ao tipo de
matriz de mistura convolutiva envolvida no processo.

E interessante, entao, obter um critério que seja independente do condicionamento da
matriz H.

Isto pode ser obtido através de um estimador E, chamado equivariante, que produza uma
transformagao nos dados de tal forma que [Cardoso & Laheld, 1996; Cardoso, 2000]:

E (Wx) = WE (x) (3.33)

para qualquer matriz W nao-singular, em que (-) é uma operacao sobre vetores e matrizes.
Assim, a estimativa das fontes serd dada por:

(3.34)

o que nao depende, explicitamente, da matriz de mistura convolutiva.
Entéao, o algoritmo da Equacao (3.30) pode ser transformado para ser equivariante através

de uma multiplicagdo a direita por W7 (n)W(n). Como a matriz W (n) é definida positiva,
esta operagao nao afeta a estabilidade [Kofidis, 2001}, e a nova regra de recursao é dada por:

AW (n) o [I— f[z(n)]z" (n)] W(n). (3.35)
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Este algoritmo é chamado de EASI (Equivariant Adaptive Separation via Independence).

Uma importante implicacao da propriedade da equivariancia pode ser vista através da
resposta combinada (ou global) do sistema

G = HW. (3.36)

Realizando uma multiplicacdo a esquerda na Equagao (3.35), vem o seguinte resultado em
termos da resposta combinada:

AG(n) o (I— f(z(n))z" (n)) G(n). (3.37)

A equivariancia é entao observada pois este processo depende de H apenas na inicializacao
G(0) = W(0) - H, o que é aplicavel para modificagoes em H através de uma modificagdo na
inicializacao, excetuando-se, logicamente, os casos em que H nao é inversivel.

A equagao acima pode ser interpretada através do chamado gradiente relativo [Cardoso &
Laheld, 1996; Cardoso, 2000], definido para uma fungao genérica A como

s OA(I+E]- W)

VA(W) 5
==0

(3.38)

—
=
o
—
=
e

O termo gradiente relativo vem do fato de %A(W) medir variagoes de A em relacao a
mudancas relativas de W12,

Desta forma, o gradiente relativo se aplica bem a adaptacao necessaria na Equacao (3.35)
e seu papel na transformacao equivariante é visto na relacdo com o gradiente de A, que é
derivado diretamente da sua definigao:

VAW) = VA(W) - W7 (3.39)

A utilizacao do gradiente relativo propocionou uma significativa melhoria no desempenho
do algoritmo InfoMax, Equacdo (3.4), em termos de velocidade de convergéncia, tornando-o
da forma [Hyvérinen, 1999]:

AW o [I—2tanh(yy" )] W. (3.40)

Com esta modificacao o algoritmo nao necessita de esferatizacao, que é obtida através de
uma operacao de pré-branqueamento ou ainda através de PCA . Além disso, o algoritmo da
Equacao (3.40) pode ser visto como um caso especial do algoritmo de descorrelagao nao-linear
da Equagao (3.32) [Hyvérinen, 1999].

2Este gradiente também recebe o nome de gradiente natural, proposto de forma independente por Amari
[Haykin, 2000a]. Os dois autores publicaram, posteriormente, trabalhos em conjunto analisando as questoes
de desempenho do gradiente relativo/natural.
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3.2.3 Deflation

A técnica de deflation'® proposta em [Delfosse & Loubaton, 1995] e consiste, basicamente,
da construcao de um critério que realiza a separacao das fontes de maneira serial, mas nao
utiliza diretamente o conhecimento de uma fonte previamente identificada para encontrar
outra.

De fato, este trabalho utilizou o critério de Shalvi-Weinstein [Shalvi & Weinstein, 1990]
para mostrar que é possivel separar uma fonte da mistura apenas através de um conjunto de
restricoes sobre a geracao de funcoes para que seja obtida a separacao. A partir da identificacao
de uma fonte, o processamento é feito sempre na mesma base de observagao, ou seja, nao ha
uma reducao no conjunto de observacoes de tal maneira que a mistura observada é sempre a
mesma.

Utiliza-se, entao, o fato de haver conhecimento de uma fonte e de que as demais sejam
ortogonais aquela previamente separada para garantir a independéncia. Assim, a proxima
etapa deve considerar as novas fontes identificadas e fornecer um receptor ortogonal a todas as
fontes identificadas até um dado instante, até que todas as fontes tenham sido identificadas.
A Figura 3.2 ilustra o esquema de separacao através da abordagem de deflation.
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Figura 3.2: Esquema de separagio de fontes através do procedimento deflation.

De uma forma bem simplificada, o algoritmo utiliza o seguinte critério para cada linha da
matriz de separacao W

E* {wl'x(n
s = BT, oy
e mostra que se o vetor w; tiver norma unitéria e for gerado pela minimizagao de J(w;) na

T

hiper-esfera unitaria do R¥, o sinal y(n) = w!(n)x(n) convergira para uma das fontes. O

130 termo poderia ser, talvez, traduzido para o portugués como deflagdo, entretanto, nesta tese serd utilizado
o termo em inglés que é derivado do método de Schur para extragao de autovalores e autovetores de uma matriz
através de uma transformacao ortogonal de similaridade.
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restante do algoritmo é baseado numa parametrizacao dos vetores de norma unitaria, que
permite gerar a cada instante n uma seguinte matriz W de ordem (K — 1) x K de tal forma

que a matriz
\)\%
w

seja ortogonal. Além disso, mostra-se que o sinal residual y;(n) = W(n)x(n) é um sinal
descorrelacionado de w; 4.

Este tipo de processamento é interessante quando nao se deseja obter todas as fontes e/ou
quando a matrix H nao é inversivel, o que obviamente impossibilita qualquer método que
busque encontrar a sua inversa [Kofidis, 2001].

O problema do algoritmo de deflation é que ele nao é derivado em funcao dos parametros
do filtro e sim da resposta global, ou combinada, do sistema, o que dificulta sua andlise de
convergéncia global para um nimero qualquer de fontes [Papadias, 2000a, 2000b].

3.2.4 FastICA

Conforme mencionado em segoes anteriores, devido ao uso da negentropia necessitar do
conhecimento ou estimacao da fdp dos sinais, métodos de aproximacao da negentropia foram
propostos e aqueles baseados em expansoes polinomiais nao-lineares apresentaram-se com
melhor desempenho em relagao a desvios de estimagao [Hyvérinen & Oja, 2000].

Para utilizar este fato, o seguinte critério, baseado na aproximacao da Equagao (2.45), foi
proposto [Hyvérinen, 1999]:
2
amax (Vrasaea(W) 2 [E{g(v) =9 (v9)}[) (3.42)
em que ¢(-) é uma fun¢do nao-linear, nao-quadratica e derivavel, aplicada a cada um dos
componentes do vetor y e y* é uma versao gaussiana de y. Além disso, é suposto que os
dados sao esferatizados, o que implica na matriz W ser ortogonal.

Com isso, o critério da Equacao (3.42) tem como principio maximizar a divergéncia da
variavel de saida y de sua versao gaussiana através do uso de uma fungao nao-linear que tenta
extrair as informacoes das HOS. De uma forma equivalente, para cada um dos componentes
de y e cada linha w; da matriz W, pode-se escrever o seguinte critério com restri¢ao:

K
max > Wragica (Wi) (3.43)

Wi, WK j—1

sujeito a W;W; = 5@‘,

14Por ndo ser o principal escopo desta tese, a demonstracdo e provas que decorrem do algoritmos sio apenas
citadas e sugere-se a leitura da referéncia [Delfosse & Loubaton, 1995] para provas e demonstragoes formais.
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em que 0;; ¢ o delta de Kronecker e

Upastica(wi) = (E{g (w;x) —g (v)}). (3.44)

O processamento da Equagao (3.43) ocorre através da abordagem de deflation comentada
na subsecao anterior, de forma que apds uma das fontes ter sido encontrada/identificada o
restante pode ser calculado com a restricao adicional de ser ortogonal aquela anteriormente
encontrada [Kofidis, 2001].

Considerando agora a maximizacao da Equacao (3.43) sujeita a restricao de que o vetor
de separacao (linha da matriz de separacao) apresente norma unitdria, e ainda considerando
o termo g (yf ) constante, o problema de otimizacao ¢é reduzido para

max B {g (w/x)}, (3.45)

e, desta forma, os pontos que solucionam a equacao sdo dados por [Hyvérinen et al., 2001;
Kofidis, 2001]
E{xg (w/x)} — pw; =0, (3.46)

em que ¢'(+) é a derivada da fungao g(-) e 8 = E{yg'(y)} é o multiplicador de Lagrange.
Um algoritmo do gradiente ascendente é dado por [Kofidis, 2001]:
wi(n+ 1) = w;(n) + p(n) [E {xg (w] (n)x)} — B(n)w;(n)] (3.47)

em que p(n) é um fator de passo variante no tempo. E através da aproximagao de Newton no
algoritmo mostrado na Equagao (3.47), obtém-se o seguinte resultado [Hyvérinen, 1999]:

wi(n+1) = E{xg (w](n)x)} — E{g" (W] (n)x)} wi(n) (3.484a)
wi(n+1) = wi(n+1) , (3.48b)
i

que é o conhecido algoritmo FastICA e ¢"(-) ¢ a derivada segunda de g(-) [Hyvérinen, 1997].
E interessante notar que o algoritmo dado pela expressao (3.48) pode ser visto como obtido a
partir da Equagao (3.47) sob a condi¢ao da escolha do fator de passo igual a [Kofidis, 2001]:

(n) = !
M= B —E{g" WI(n)x)}’

(3.49)

mas alguns trabalhos mostraram que o fator de passo deveria ser da forma [Kofidis, 2001]:

1
p(n) = Bln)’ (3.50)
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o que resulta na variante rapida do FastICA na Equacao (3.48):

win+1)=E {xg' (w](n)x)} (3.51a)
wi(n+1) = LAGRR I (3.51b)
o]

Pode-se também observar que, para a escolha de g(y) = y*, e dai ¢'(y) = 2py* !,
é facil verificar que a Equagao (3.51) reduz-se ao algoritmo super-exponencial (SEA,
Super-Exponential Algorithm) [Shalvi & Weinstein, 1993; Haykin, 1994; Mboup & Regalia,
2000]. E como o SEA possui uma equivaléncia com o critério CM ( Constant Modulus) [Regalia,
1999] é possivel mostrar que o algoritmo FastICA, aplicando-se o gradiente estocdstico para g
de norma unitéria, é equivalente ao conhecido algoritmo do médulo constante (CMA, Constant

Modulus Algorithm) [Kofidis, 2001].

Uma relacao interessante é dada pelo fato de que SEA é o método mais rapido para

maximizar a razao
CQp(y)

(c2p(y))" |
conhecida como razao de minima entropia ou critério de Donoho [Donoho, 1981]. Geralmente,
p=2edal c(y) = culy) = E{y*} —3-(E {y2})2, e para os dados esferatizados tem-se
ca(y) = E{y*} — 3 e com isso a relagao do critério de Donoho com a Equagao (3.45) é direta.
Outro fato é que, para p = 2, g(y) = y*, o critério da Equagao (3.43) torna-se o critério dado
na Equagao (3.26).

3.2.5 Aprendizado anti-Hebbiano nao-linear

Uma poderosa ferramenta de construcao de estratégias de aprendizado é a da regra de Hebb
[Haykin, 1998], que tem inspiragao nos sistemas bioldgicos. Vérias estratégias e algoritmos
de adaptacao constituem casos de aprendizado baseados em regras anti-Hebbianas. Alguns
trabalhos utilizaram critérios de aprendizado auto-organizavel para solucoes de problemas de
identificagao e equalizacao (desconvolucao) [Montalvao, 2000; Cavalcante, 2001].

Uma forma de avaliar os algoritmos até entao descritos é de mostra-los como sendo casos
do principio nao-linear do aprendizado anti-Hebbiano. A regra linear de ajuste anti-Hebbiano
dos pesos sindpticos entre dois neurénios com atividades z; e z; é dada por [Haykin, 1998]:

AWU o —Zizj. (352)

Neste caso, se z; e z; sdo correlacionados positivamente (negativamente), esta regra fornece
um peso negativo (positivo) entre eles, o que torna a ativagdo simultanea mais dificil e,
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conseqiilentemente, elimina a correlacao cruzada. Um modelo de RNA com dois neurdnios
com esta finalidade é mostrado na Figura 3.3. Os pesos de auto-conexoes sao incluidos para
destacar que a matriz W é uma matriz de separagao.

Figura 3.3: Rede neural artificial com dois neurdnios e inibigdo lateral para
implementacdo da regra anti-Hebbiana.

Logo, se o vetor z = [ 2z 2 }T é espacialmente branco, ou seja, E {zz"} =1, a versao
normalizada da Equagao (3.52) é dada [Kofidis, 2001]:

AWM ol — ZZT. (353)
Mas a Equagao (3.53) corresponde somente a obter descorrelagdo entre os componentes
de z. Para detalhar mais esta tarefa, ou seja, tornar as variaveis na saida independentes,

deve-se recorrer as HOS. De uma forma implicita, isto é feito através da insercao de funcoes
nao-lineares na regra anti-Hebbiana. Pode-se obter:

AW o1 —k(z) g (z"), (3.54)
em que k(-) e g(-) sao fungoes nao-lineares.
Alguns casos interessantes:
e algoritmos em sua forma equivariante foram deduzidos como [Cichocki & Amari, 2002]:
AW o [I-k(z)g (z")] - W

e g(z) = z resulta no algoritmo anti-Hebbiano nao-linear a partir da equagao do item
anterior;

e a Figura 3.3 com as auto-conexdes iguais a zero e a regra de ajuste AW o —k(z)-g (zT)
corresponde & arquitetura do algoritmo Jutten-Hérault [Hérault & Jutten, 1994).
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3.2.6 Analise nao-linear por componentes principais - Nonlinear

PCA

Conforme foi mostrado anteriormente, as estatisticas de segunda ordem nao sao suficientes
para resolver o problema de BSS. A técnica de PCA é baseada na aproximacao, no sentido de
minimos quadrados, de uma projecao linear. Esta aproximacao é necessaria pois da maneira
usual tal técnica nao é aplicavel a problemas genéricos de BSS.

O grupo da Universidade Tecnolégica de Helsinki propos uma generalizacao para o critério
de PCA envolvendo uma projegao nao-linear [Hyvérinen et al., 2001]. O critério mostrou-se
eficaz nos problemas de BSS e foi chamado de Nonlinear PCA (nPCA), o qual pode ser descrito
em termos da minimizacao da seguinte funcao custo:

Uopca (W) = E {||x — Wig(Wx)[]*} (3.55)

Ao considerar-se o pré-branqueamento dos dados, deve-se ter W ortogonal. Logo, pode-se
reescrever a equagao acima como:

Uupca(W) = E {[|[Wx — g(Wx)|*}
=E{|y — )|’}

K (3.56)
= Z E {|yz - gz(yz>|2}

A Equacgao (3.56) revela que o critério nPCA tem uma forte ligagdo com os critérios
de Bussgang para equalizacao cega [Haykin, 1994, 1996]. Um aspecto importante a ser
mencionado é que, para a correta escolha de g, o critério nPCA pode ser aproximado pela
maximizacao da soma de valores absolutos dos cumulantes de y, o que torna o critério
equivalente aquele descrito pela Equacao (3.26) [Kofidis, 2001].

Em termos de equagoes dinamicas, uma versao hierarquica da regra de adaptacao ¢ dada
por [Hyvérinen, 1999]:

Aw;i o g (yi)x—g(y:) > g w; (3.57)

Jj=1

em que g é uma funcao escalar nao-linear.

Uma simplificagdo do algoritmo nPCA leva ao chamado algoritmo bigradiente [Hyvérinen,
1999:

W(n+1) =W(n)+ un)g [W(n)x(n)]x"(n) + o [I - W(n)W'(n)] W(n), (3.58)
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em que pu(n) é o fator de passo (possivelmente varidavel no tempo), ¢ é uma constante no
intervalo [0.5, 1], a funcao g é aplicada separadamente a cada elemento do vetor y = Wx e os
dados s@o assumidos “esferatizados” (branqueados).

De uma forma equivalente, a variacao da matriz de separacao pode ser dada na seguinte
forma [Kofidis, 2001]:

AW (n) o [x"(n) = W(n) f(z" (n))] f(z(n)). (3.59)

em que W é suposta ser ortogonal e, para relembrar, f(-) é o vetor com as fungoes escore,
definido na pagina 53. Ao utilizar-se a aproximagao

E{f(z(n)f(z' (n)} ~ T

valida quando as estimativas z; sao amostras aproximadamente independentes, a
Equagao (3.59) pode ser escrita como

AW (n) oc — [W(n) — f(z(n))x"(n)]. (3.60)

Assim, supondo a ortogonalidade de W, a Equacgao (3.60) corresponde a Equagao (3.30)
com sinal algébrico contrario.

O numero de algoritmos em separacao cega de fontes é bastante significativo. Uma vez
que varias abordagens e consideragoes podem ser combinadas para dar origem a regras de
aprendizado de estruturas de separagao. Uma lista de referéncias sugerida como ponto de
partida para vdrios outros algoritmos e estratégias pode ser encontrada em [Cardoso, 1998;

Haykin, 2000a; Cichocki & Amari, 2002].

A Tabela 3.1 resume os algoritmos discutidos até o momento destacando suas principais
caracteristicas.
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Algoritmo Caracteristicas

Algoritmo simples que utiliza uma ortogonalizagao da
matriz de separacao através de fungoes nao-lineares.
Jutten-Hérault Possui a desvantagem de ter a convergéencia
assegurada apenas em condi¢oes bastante restritas.
Permite utilizar um critério independente da matriz
de mistura através da utilizacao de funcoes
Equivariante nao-lineares como estimador equivariante. Ainda
permite a utilizagao do gradiente natural para
melhoria de desempenho.

Algoritmo de extracao serial de fontes, bastante
utilizado quando somente uma parte das fontes é
desejada. Utiliza um critério de ortogonalizacao

Deflation das colunas da matriz de mistura, uma vez que as
projecoes das fontes sao ortogonais, para assegurar
separacgao.

Mede a negentropia através de aproximacoes

FastICA polinomiais. Apresenta, sob certas condigoes,

equivaléncia com critérios de desconvolucao cega.
Aprendizado anti-Hebbiano | Eliminacao das correlagoes cruzadas entre as fontes
nao-linear pela aplicacao da regra de Hebb.

Aproximacao da técnica de projecao linear utilizando
um operador nao-linear na saida da matriz de
Nonlinear PCA separ‘agéo, forgan~do com issg a ortogonalizagao da
matriz de separagao, de maneira a encontrar a melhor
superficie, nao necessariamente linear, que fornece
separacgao.

Tabela 3.1: Resumo das caracteristicas de alguns algoritmos de separagdo cega de
fontes.

Na secao seguinte, sao ilustradas algumas aplicacoes mais classicas de forma a permitir
uma verificagao das técnicas existentes e de alguns pontos fracos de algumas delas.
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ﬁ Aplicacoes

Prover uma avaliacao completa e objetiva das técnicas de separacao cega de fontes é
tarefa excessivamente ardua e talvez equivocada. O nimero de solucoes, e de combinagoes de
diferentes solugoes, é muito vasto; assim como a gama de possiveis aplicacoes, em vista das
quais uma ou outra técnica pode se mostrar mais adequada.

Nesta secao, a meta ¢ ilustrar aplicagoes praticas representativas do problema e onde
estratégias de BSS ja se mostraram capazes de recuperacao em ambientes onde se da
interferéncia mitua entre as fontes. A escolha das estratégias foi feita de tal maneira a mostrar
a diversidade de algumas abordagens e também que varias aplicacoes podem ser contempladas
a partir do mesmo modelo.

Outro ponto que merece destaque é o fato de que alguns dos algoritmos utilizados nas
simulagoes nao foram explicitamente descritos nesta tese, mas sua metodologia encontra-se
permeada nas estratégias de separacao cega de fontes, sejam elas baseadas em SOS ou em HOS.
Uma breve descrigao dos algoritmos é realizada em cada uma das aplicacoes consideradas.

Finalmente, deve-se mencionar que algumas das simulacoes foram executadas através do
uso de um conjunto de programas reunidos em um pacote chamado ICALAB (Independent
Component Analysis Laboratory) desenvolvido no Laboratory for Advanced Brain Signal
Processing do Instituto RIKEN do Japao [Cichocki & Amari, 2002].

3.3.1 Processamento de sinais de voz

Uma das aplicacoes classicas em separacao de fontes é derivada diretamente do problema
cocktail party. A deteccao e separacao de sinais de voz em um ambiente qualquer apresenta-se
como um cenario tipico para a aplicacao de técnicas de BSS. A Tabela 3.2 mostra os parametros
do sistema de mistura/separagao.

A poténcia do ruido em cada sensor é dada através da relagdo sinal-ruido (SNR,
Signal-to-Noise Ratio), definida como:

2
SNR (dB) = 101log,, (%) , (3.61)

em que o2 é a poténcia do ruido e 02 é a poténcia do sinal de interesse.

Na Figura 3.4 observa-se o conjunto de fontes de sinais de voz. Embora a andlise espectral
de tais sinais possa fornecer alguma informacao que permita a separacao através de uma
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Numero de fontes 4
Numero de sensores 4
gaussiano com SNR = 20 dB
em cada sensor

Ruido

mistura instantanea com
coeficientes reais aleatérios
Algoritmo de separacao TICA

Matriz de mistura

Tabela 3.2: Par&metros do sistema de mistura/separagio de processamento de sinais
de voz.

filtragem em freqiiéncia, em um sistema que nao dispoe das fontes nem mesmo de suas
caracteristicas espectrais é imperativa a utilizacao de técnicas de BSS.

[dB]
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Figura 3.4: Fontes de sinais de voz.

O conjunto de sinais disponiveis no conjunto de receptores é entao uma combinagao linear
das amostras instantaneas das diversas fontes, conforme ilustrado na Figura 3.5. Como nao
se dispoe do sistema de mistura, nao é possivel inferir nenhuma informacao a priori sobre as
fontes desconhecidas.

Neste exemplo, aplicou-se um algoritmo que utiliza fungoes contraste definidas como fungao
dos cumulantes e das matrizes de correlacao dos dados para diferentes atrasos. Desta forma,
este algoritmo combina as caracteristicas de HOS e SOS para extracao dos diversos sinais. A
sigla TICA significa Thin algorithm for Independent Component Analysis [Cichocki & Amari,
2002]. Pode-se observar, na Figura 3.6, como o algoritmo é capaz de fornecer boas estimativas
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Figura 3.5:
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das fontes mesmo com a presenca de um ruido de poténcia igual a 20 dB. Claramente, ha
uma permutacao da ordem e escalonamento das estimativa das fontes, conforme previsto pelo

modelo tedrico.
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Figura 3.6: Estimativas das fontes de voz.

medir objetivamente a eficiéncia da separacao é através da matriz global
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de separacao G, que corresponde a resposta conjunta do sistema, dada por G = HW. Uma
vez que esta deveria ser, idealmente, a matriz identidade ou uma permutacao de suas colunas,
a matriz obtida apds a convergéncia ilustra quao préoximo da separacao perfeita o sistema se
encontra. No exemplo em questao, o médulo dos coeficientes da matriz de separacao global é
dado por

0.0094 0.0336 0.1571 1

1 0.0195 0.0472 0.0079
0.0048 0.0315 1 0.0124
0.0095 1 0.0266 0.0132

G—:

Vale ressaltar que esta determinacao da matriz de separagao global s6 é possivel em termos
de simulacao para se verificar que a separacao foi atingida, uma vez que na pratica nao se
dispoe do sistema de mistura para o calculo da matriz G = HW.

3.3.2 Sinais de comunicagao digital

Viabilizar e maximizar a capacidade de comunicacao de multiplas fontes é uma das
principais metas dos modernos sistemas de comunicacao digital. Um dos maiores limitantes
para se atingir esta meta ¢ a interferéncia produzida por varias fontes atuando no sistema
de comunicacao o que torna a aplicacao de técnicas de cancelamento de interferéncia ou
recuperacao de informagao necesséaria para o funcionamento satisfatério do sistema.

Neste exemplo, sao utilizadas fontes com simbolos de uma modulacao QPSK (Quadrature
Phase Shift Keying) de médulo unitério, transmitidas simultaneamente e recuperadas de forma
sincrona, ou seja, sem atrasos relativos entre as diversas fontes. A Tabela 3.3 ilustra os
parametros do sistema de comunicacao digital.

Numero de fontes 3
Numero de sensores 4
Ruido sem ruido
mistura instantanea com
Matriz de mistura coeficientes complexos
aleatorios
Algoritmo de separacao EASI

Tabela 3.3: Parametros do sistema de mistura/separagio de sinais de comunicagio
digital com modulagdo QPSK.

A escolha da matriz de mistura, que neste caso representa o meio de transmissao das
diversas fontes, com coeficientes complexos deve-se ao fato de que desta forma é possivel
modelar provaveis desvios de fase e nao somente de amplitude, uma vez que tal fenomeno é
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bastante comum em sistemas de comunicacao digital. Neste exemplo, foi suprimido o ruido
para facilitar a visualizacao das constelacoes dos sinais recebidos e processados.

Na Figura 3.7, pode-se observar a constelacao obtidas nos diversos sensores. Os simbolos
{,+, X e e representam os sinais em cada um dos diferentes sensores. As notagoes Re(:) e
Im(-) representam, respectivamente, a parte real e imaginaria dos sinais .
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Figura 3.7: Sinais de mistura de um sistema de comunicacio digital com modulag&o
QPSK.

Uma vez que as varias fontes possuem a mesma fdp, a tarefa de separacao de fontes
consiste em retirar de cada uma delas a interferéncia promovida pelas demais. Assim, apds
o processamento com o algoritmo equivariante EASI [Cardoso & Laheld, 1996], que utiliza
funcoes nao-lineares para promover a separacao, obtém-se a distribuicao na saida do sistema
de separacao representada na Figura 3.8. Novamente, os simbolos x,<> e e representam os
sinais provenientes de cada uma das diferentes saidas do sistema.

Vale relembrar que os sinais QPSK de poténcia unitaria sao do tipo \%(il + j). Desta
forma, a Figura 3.8 mostra constelagdes QPSK (para cada uma das estimativas das fontes)

com rotagoes de fase decorrentes da ambiguidade de permutacao do processo de BSS.

A matriz de separacao global do sistema obtida apds a convergéncia é, em mddulo,

0.9817 0.0752 0.0499
G = | 0.0619 0.9758 0.1287
0.0436 0.0762 0.9686

Uma questao recorrente em sistemas de comunicacao digital é referente a taxa de
convergencia do algoritmo, uma vez que varios sistemas operam com cancelamento de
interferéncia e separacao de fontes em tempo real. Desta forma, uma figura de mérito que se
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Figura 3.8: Fontes estimadas de sinais QPSK.

pode utilizar é avaliar a evolugao temporal do modulo dos coeficientes da matriz de separagao
global. De forma ideal, os coeficientes deveriam convergir para os valores 1 e 0. Na Figura 3.9
observa-se a evolugao dos coeficientes de separagao (da matriz de separacao global) em fungao
do numero de iteracoes. Neste caso, um numero bastante pequeno de simbolos foi necessario
para que o sistema convergisse para uma solucao. Para aproximadamente 100 simbolos a
convergencia é atingida. Em alguns casos mais complexos, ou seja, com um numero maior de
fontes, presenca de ruido, nimero de sensores, tipo de receptor, etc, o nimero de iteracoes
necessarias pode ser bem maior.

0.8

0.6

041

Modulo dos coeficientes da matriz global

0.2f

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iteracao

Figura 3.9: Evolugio da matriz de separagio global para um sistema de fontes de
comunicagdo com modulagdo QPSK.
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3.3.3 Processamento de sinais biomédicos

Uma outra area na qual a aplicacao de técnicas de processamento de sinais é de grande
importancia para a melhoria da resolugao dos tipos de sinais envolvidos ¢ a area biomédica.

A complexidade do corpo humano faz dele um ambiente cuja modelagem apresenta severas
dificuldades. A tentativa de isolar sinais provenientes de alguma parte do corpo é permeada
de dificuldades, uma vez que cada organismo apresenta sinais com caracteristicas diferentes.
Desta maneira, a utilizacao de estratégias que nao necessitam conhecimento a priori dos sinais
envolvidos, mais que interessante torna-se necessaria.

Este exemplo busca exemplificar a utilizacao de estratégias de BSS em problemas de
recuperacao de dados de sinais biomédicos através de um conjunto de sensores dispostos na
superficie corporal de um paciente!®. A Tabela 3.4 mostra os parametros do sistema de
separacao utilizados.

Numero de fontes 4
Numero de sensores 4
Ruido gaussiano com SNR = 20 dB
em cada sensor
mistura instantanea com
coeficientes reais aleatdrios
Algoritmo de separagao NG-FICA

Matriz de mistura

Tabela 3.4: Parametros do sistema de mistura/separacg8o de sinais biomédicos.

A Figura 3.10 ilustra 4 sinais biomédicos tipicos captados por sensores dispostos na
superficie corporal, sao eles, respectivamente:

(1) sinal gaussiano filtrado - emulacao de ruido de medida correlacionado;
(2) eletrocardiograma;

(3) artefato de movimento - medida de sinal em nervo eferente;

(4) respiracao.

Pode-se observar que os sinais possuem caracteristicas bastante distintas e que alguns deles
apresentam comportamento similar ao de ruido branco, o que torna ainda mais dificil uma
separacao/identificagdo de tais sinais por técnicas classicas de filtragem.

Na Figura 3.11, observam-se os diversos sinais disponiveis nos sensores, e pode-se verificar
que os sinais recebidos nao apresentam grande correlacao com os sinais das fontes. Na

15Um caso particular cldssico diz respeito ao eletrocardiograma fetal discutido no Capitulo 1. Ver também,
por exemplo, [Cichocki & Amari, 2002].
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Figura 3.10: Alguns sinais biomédicos tipicos.

verdade, seria possivel supor erroneamente que ha apenas um tipo de fonte no sistema, dada
a similaridade dos sinais, a menos de fatores de escala.
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Figura 3.11: Sinais disponiveis nos sensores de um sistema de processamento de
sinais biomédicos.

Apo6s o processamento com o algoritmo NG-FICA, sigla de Natural Gradient Flexible ICA
[Cichocki & Amari, 2002], pode-se verificar a separagao dos sinais, através das estimativas
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das fontes, mostradas na Figura 3.12. Novamente, é possivel observar que a recuperacao
(estimativas) dos sinais das fontes apresenta, além de versoes ruidosas dos sinais originais,
permutacao da ordem e alteragoes de escala.

10

[mV]

Estimativa 1

Estimativa 2

Estimativa 3
[mV]

Estimativa 4

Amostras

Figura 3.12: Estimativas das fontes de sinais biomédicos.

O algoritmo é baseado, como a maioria dos outros, na estimativa de fungoes nao-lineares.
A diferenca deste caso especifico é que ele é baseado na utilizagao da distribuicao gaussiana
generalizada, mostrada na Equagao (2.35), para a estimativa da kurtosis e inferéncia sobre
o modelo da distribuicdo, se gaussiana, sub-gaussiana ou super-gaussiana. Além disto,
¢é utilizado o gradiente natural, no lugar do gradiente estocastico, para realizar a busca
adaptativa da solugao [Cichocki & Amari, 2002].

A matriz (médulo) de separacao global obtida apds o processo de separagao é

0.0825 1 0.1337 0.1433
0.0055 0.0489 1 0.0950

1 0.0613 0.0432 0.0024 |’
0.1271 0.0938 0.0975 1

G =

na qual se observa pouca interferéncia de outros sinais naquele recuperado em cada filtro
(colunas da matriz de separacao), como indicam os baixos coeficientes que compoem as colunas
da matriz.
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3.3.4 Aquisicao de sinais eletroencefalograficos

Ainda no campo das aplicagoes em biomédicas, um dos principais objetos de estudo de
estratégias de separacao de fontes é no processamento de sinais eletroencefalograficos.

Devido a extrema complexidade do sistema nervoso humano, a coleta de dados especificos é
uma tarefa de dificil realizacao. Uma das principais técnicas para extragao dos sinais desejados
é o isolamento dos sinais através da tentativa de eliminar a influéncia de outros sinais existentes
na coleta de dados. Este isolamento permite entao estimar a regiao de ativagao do cérebro
correspondente aquela excitacao, conforme descrito no Capitulo 1.

Por exemplo, uma situacao comum na realizacao de um exame para coleta de sinais
eletroencefalogréaficos é solicitar ao paciente que ele nao se mova, em nenhuma hipédtese,
durante toda a duragao do exame que dura em média 1 hora. Isto visa solucionar o problema
de separacao de fontes eliminando as fontes'®.

Além do incomodo de se ficar imével durante tanto tempo, tal estratégia é também de
desempenho questionavel, ja que podem ocorrer combinagoes seja durante alguns instantes
especificos em que o paciente nao respeite a instrucao de nao se mover, seja por alguns
“espamos” musculares capazes de corromper os sinais, tais como piscar de olhos, movimento
do maxilar, espirros, etc. Ha até mesmo fontes artificiais externas como reldgios e outros
equipamentos. Desta forma, estratégias de BSS sao de extrema importancia no campo de
aquisicao de sinais eletroencefalograficos.

A Tabela 3.5 ilustra os parametros de uma aplicacao simples de um sistema de BSS para
aquisicao de sinais eletroencefalograficos.

Numero de fontes 4
Nutimero de sensores 4
Ruido sem ruido

mistura instantanea com
coeficientes reais aleatorios
Algoritmo de separacgao Pearson

Matriz de mistura

Tabela 3.5: Parametros do sistema de mistura/separagio de sinais
eletroencefalograficos.

Na Figura 3.13, pode-se observar alguns sinais tipicamente envolvidos no processamento
de sinais em um exame de eletroencefalograma. Duas das fontes sao sinais provenientes do
cerébro e outras duas sao sinais interferentes provenientes do piscar de olhos e ativagao da
musculatura do maxilar.

16Na verdade, o que se tenta através disto é minimizar o méximo possivel a influéncia de outros sinais
naqueles de interesse.
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Figura 3.13: Fontes de um sistema de aquisig8o de sinais eletroencefalograficos.

Os sinais coletados nos sensores sao ilustrados na Figura 3.14.
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Figura 3.14: Misturas de sinais eletroencefalograficos.

O algoritmo de Pearson utiliza uma funcao dos cumulantes de terceira e quarta ordem
para calcular a negentropia das fontes e o gradiente natural para adaptacao dos parametros
de separacao [Haykin, 2000a; Cichocki & Amari, 2002]. Desta forma, o algoritmo é bastante
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similar ao algoritmo FastICA para cdlculo da méxima verossimilhanga [Cichocki & Amari,
2002; Mutihac & Hulle, 2003].

As estimativas das fontes podem ser visualizadas na Figura 3.15. Conforme pode ser
também observado a partir da matriz de separacao global dada por

0.0986 0.4941 0.3514 1

1 0.0393 0.1586 0.2587
0.0188 0.1554 1 0.2120 |~
0.0169 1 0.3310 0.0904

G —

as estimativas apresentam ainda forte interferéncia, dificultando a identificacao das fontes
originais envolvidas no processo. Além disso da interferéncia, a indeterminacao em relagao a
permutacao e escalonamento da solucao, conforme pode ser observado na Figura 3.15, torna
a identificacao dos sinais das fontes ainda mais dificil neste caso.
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Figura 3.15: Estimativas das fontes de sinais eletroencefalograficos.

Obviamente, as estimativas das fontes poderiam ser melhoradas por modificagoes na
estratégia de separacao, tal como aumento do numero de sensores, utilizagao de outros
algoritmos ou modifica¢ao de parametros do algoritmo utilizado [Cichocki & Amari, 2002].
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3.3.5 Extracao de imagens

A extracao de imagens, nao conhecidas a priori, em ambientes contaminados por
interferéncia é mais um problema de destaque na area de BSS. Tal problema diz respeito a
varias aplicagoes onde ha incerteza mesmo sobre a existéncia ou nao de fontes. Pode-se citar,
entre outras aplicacoes, os casos de ultra-sonografia, recuperacao de imagens deterioradas,
tratamento de imagens de astronomia, etc.

A Tabela 3.6 ilustra as caracteristicas de um exemplo de sistema de separacao para a
extracao de imagens. Deve-se mencionar que as imagens sao combinadas pixel a pizel através
da matriz de mistura obtida de forma aleatéria. Na Figura 3.16, pode-se visualizar as duas
fontes de imagem que sao empregadas para a simulacao. As duas imagens sao extremamente
conhecidas no campo do reconhecimento de imagens.

Numero de fontes 2
Numero de sensores 2
, ggaussiano com SNR = 20 dB
Ruido em 30% dos pizels
mistura instantanea com
coeficientes reais aleatorios
Algoritmo de separagao FastICA

Matriz de mistura

Tabela 3.6: Parametros do sistema de mistura/separag8o de extragdo de imagens.

As misturas obtidas nos sensores sao ilustradas na Figura 3.17. Pode-se observar
claramente que as imagens em cada um dos sensores apresentam caracteristicas das duas
fontes. E importante lembrar que esta informacao nao pode ser utilizada, uma vez que nao se
conhece, no receptor, quais os sinais originais.
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Fonte 1 Fonte 2

Figura 3.16: Imagens fonte.

Mistura 1 Mistura 2

Figura 3.17: Misturas bidimensionais resultantes da composigdo de imagens em um
sistema de mistura instanténea.

A matriz de separacao global, obtida apds a convergéncia, é dada por

1 00171
G_[o.oesos 1 }

sendo que na Figura 3.18 podem ser observadas as imagens estimadas a partir dos sinais
bidimensionais recebidos.
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Estimativas 1

Figura 3.18: Estimativas dos sinais imagem fontes.

Uma importante informacao a ser destacada é que a existéncia de duas estimativas para
cada sinal original é um fato ja esperado. Isto ocorre devido ao fato de que a estrutura de
separacao apresentam pontos de equilibrio para os sinais originais e para os sinais duais, ou
seja, aqueles com os pizels com tons de cinza invertidos. Este fato é observado também nas
redes neurais artificiais auto-organizaveis [Haykin, 1998].

.4 Conclusoes e sintese
|

Discutem-se, no presente capitulo, algumas das principais estratégias, compreendendo
tanto critérios e abordagens quanto algoritmos, relacionadas ao problema de separacao cega de
fontes. Nao é meta do capitulo fazer uma listagem exaustiva dos diversos métodos existentes
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na literatura. Os poucos aqui contemplados representam uma parte bastante importante
que permite a assimilagao de um conhecimento necessario para o entendimento das diversas
variantes ja referenciadas.

As aplicagoes aqui apresentadas servem apenas para mostrar o potencial das estratégias
frente a problemas praticos nos quais a disponibilidade dos dados, ou de parte deles, é
impossivel ou limitada por aspectos técnicos e/ou financeiros. Vdrias outras aplicagoes seriam
passiveis de ser discutidas, entretanto julga-se que aquelas contidas neste texto sejam bastante
representativas.

A apresentacao de alguns critérios e algoritmos é, ocasionalmente, realizada sem as devidas
provas ou demonstracoes matematicas que compoem a derivacao dos mesmos. Isto é feito
propositadamente para que um maior nimero de informacoes, embora com certeza, mais
superficiais, possa ser inserida no ambito do texto. Entretanto, tais pontos que encontram-se
com descri¢ao limitada apresentam-se destacados no texto com as devidas referéncias, cuja
leitura preenche as lacunas deixadas neste capitulo.

Novamente, uma lista de publicagoes com carater tutorial é sugerida para os interessados:
¢ [Haykin, 2000a];

¢ [Hyvirinen, Oja, & Karhunen, 2001];

4 [Cichocki & Amari, 2002];

¢ [Mutihac & Hulle, 2003].

Um ponto de extrema importancia é que os modelos até entao considerados permitem
aplicacao em uma vasta gama de ambientes, considerando fontes com diferentes distribuigoes,
para os quais o uso de estruturas nao-lineares é imperativo, conforme foi mostrado nas secoes
anteriores.

Entretanto, quando algumas das condigoes sobre as fontes e/ou do sistema de mistura sao
relaxadas, é possivel a utilizacao de estratégias lineares para solucionar o problema de BSS.
Isto é o que se propoe discutir e explorar no capitulo seguinte.



— “A cada época, a ciéncia desejar vencer uma
verdade que a importuna.”

070@9&6 Arthur Gobineaw, 1870

Processamento Multiusuario

ECNICAS de multiplo acesso tém sido bastante estudadas nas tltimas

décadas como uma maneira de prover aumento na capacidade em sistemas
de comunicacao digital. Entretanto, a complexidade computacional no receptor
cresce na proporcao direta do aumento do numero de usudrios, tornando
necessaria a detecgao (identificagdo e separagao) desses usuarios.

De um ponto de vista global, o problema de recuperacao de sinal em um
sistema no qual varios usudrios compartilham recursos é o mesmo de separacao
de fontes. No caso do sistema de multiplos usudarios, as fontes correspondem aos
sinais emitidos por cada um dos usudrios e a matriz de mistura convolutiva o
meio de comunicagao, no que diz respeito a distor¢ao, ruido e suas caracteristicas
sistémicas. Uma diferenca crucial entre os dois problemas é que, classicamente, as
técnicas de multiplo acesso utilizam-se da ortogonalidade entre as fontes a partir
de estratégias de alocagao de recursos.

Neste capitulo, serao descritas algumas técnicas de remocao de interferéncia
e identificacao multiusudrio classicas, bem como técnicas de separacao de
fontes que se utilizam de caracteristicas estatisticas dos sinais, permitindo o
emprego, somente de estratégias lineares e provendo ganhos em alguns aspectos.
Caracteristicas particulares de um sistema de comunicagao multiusuario e

81
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algumas ferramentas usuais também sao discutidas de forma a prover uma
compreensao adequada do problema de deteccao multiusuario como um caso
particular do de separacao de fontes.

O conteido é entao organizado da seguinte maneira. Na Segao 4.1, sao
apresentadas sucintamente as estratégias de multiplo acesso, destacando-se as
diferencas entre elas e os problemas que levam & necessidade de processamento
do sinal recebido para permitir a correta identificacao e recuperacao dos usuarios.
A Secao 4.2 é dedicada ao assunto de antenas adaptativas, que apresentam uma
grande flexibilidade de utilizacdo em sistemas de multiplos usudrios. A Secdo
4.3 é dedicada a descrever as principais caracteristicas do canal de comunicacao
quando utiliza-se um arranjo de antenas no receptor. As caracteristicas das fontes
de um sistema de comunicacao multiusudrio, que particularizam um sistema de
separacao de fontes, sdao descritas na Secao 4.4. Na seqiiéncia, a Segao 4.5 é
dedicada a discussao de algumas estratégias que utilizam conceitos de BSS e que
sao aplicaveis a problemas de deteccao multiusuario. Finalmente, as principais
conclusoes e uma sintese do capitulo sdo apresentadas na Secao 4.6.

.1 Esquemas de multiplo acesso

Como wvdrios usudrios podem enviar informacoes para o mesmo receptor, de tal
forma que este seja capaz de identificar e recuperar as informacoes dos diferentes
usudarios e, desta forma, mazximizar a capacidade de transmissao do sistema?

Existem varias respostas possiveis para a pergunta acima. FE a resposta fornecida para
um dado sistema caracteriza a estratégia de multiplo acesso necessaria para que a capacidade
de transferéncia de informagao em um dado sistema seja a maior possivel. Desta forma, é
interessante caracterizar alguns dos sistemas de multiplo acesso para justificar a escolha do
sistema de detecgao.

Sistemas de multiplo acesso, de uma forma geral, sao classificados quanto a estratégia de
alocacao de usuarios aos recursos disponiveis para a transmissao. Assim, uma vez que o meio de
comunicacao é compartilhado pelos usuarios, alguns procedimentos de diferenciagao entre estes
usuarios sao necessarios para tornar possivel uma recepcao correta dos dados transmitidos.

Uma divisdo bastante comum é a seguinte [Proakis, 1995; Godara, 1997b]:

e Acesso multiplo por divisao em freqiiéncia
A estratégia de acesso miltiplo por divisdo em freqiiéncia (FDMA, Frequency Division
Multiple Access) é utilizada quando uma faixa de freqiiéncia é alocada para cada usudrio,
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de tal forma que nao haja superposicao das faixas de cada um dos usudarios. Desta
maneira, a identificacao do usudrio no receptor é realizada através de uma selecao na
freqiiencia dos sinais recebidos.

e Acesso multiplo por divisao no tempo
Na técnica de TDMA (Time Division Multiple Access) cada usudrio recebe um intervalo
de tempo para transmitir. Apds o periodo para ele alocado, outro usuario recebe a
permissao de utilizagao do canal durante outro intervalo de tempo, utilizando-se a mesma
faixa de freqiiéncia para todos os usuarios.

e Acesso multiplo por divisao em codigo
A técnica de espalhamento espectral tornou-se uma alternativa bastante atrativa para
fins civis com o uso da técnica de CDMA (Code Division Multiple Access). Nela
associa-se uma sequiéncia de coédigo especifica, chamada assinatura, para cada usuario.
Com isto, espalha-se o sinal em toda a faixa de freqiiéncia enquanto que no receptor
¢é realizada uma medida de correlacao entre cada sinal e as respectivas seqiiéncias de
cbdigo, para determinar o usuario.

e Acesso muiltiplo por divisao no espago
O caso do SDMA (Space Division Multiplex Access), possui grande similaridade com o
dos sistemas CDMA. A diferenca basica reside no fato de que, no SDMA, a assinatura é
dita espacial e diferencia os usuarios por sua posi¢ao no espago, geralmente através da
informacao angular [Cavalcanti, 1999]. Neste sistema, ha também compartilhamento do
canal, em seus recursos temporal e freqiiencial, tal como no CDMA.

A Figura 4.1 ilustra quais os recursos que sao compartilhados pelos usudrios dependendo
da estratégia de multiplo acesso empregada.

Os sistemas FDMA e TDMA, devido a suas estrutura, sao implementados com os mesmos
métodos que para sistemas mono-usuario. Assim, o problema de multiplo acesso nestes casos
consiste em alocar um novo usudrio para um canal (temporal ou freqiiéncial) disponivel.
Todavia, esta simplicidade tem um preco a ser pago. A capacidade destes sistemas é baixa
uma vez que o numero de usudarios permitidos é relativamente pequeno devido a ortogonalidade
provida através da insercao das faixas e tempos de guarda, necessarios para que nao ocorra
sobreposicao dos usuarios.

No caso dos sistemas CDMA e SDMA, esta capacidade pode ser consideravelmente
aumentada. E importante notar porém que, devido ao compartilhamento do canal, as
assinaturas de cédigo ou espacial devem ser projetadas de tal maneira que a correlagao entre
elas seja nula ou muito pequena, para nao permitir interferéncia de multiplo acesso (MAI,
Multiple Access Interference). No CDMA, isto se reflete no uso de seqiiéncias de codigos
com correlacoes cruzadas baixas; no caso SDMA, significa uma restricao sobre a proximidade
(angular) entre os usudrios.
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Figura 4.1: Recursos compartilhados em estratégias de miltiplo acesso.

Entretanto, nem sempre é possivel prover seqiiéncias de codigo ortogonais ou garantir
a separacao angular necessaria. Isto implica na necessidade da utilizacao de técnicas de
processamento de sinais que possibilitem recuperar o sinal de interesse, a partir de um sinal
corrompido por interferéncia inter-simbdlica (ISI, InterSymbol Interference) ¢/ou MAIL

De uma forma geral, as técnicas de deteccao multiusuario se aplicam a qualquer sistema
de miltiplo acesso. Entretanto, o sistema CDMA tornou-se bastante popular devido a
sua capacidade de alocagao de usudrios [Proakis, 1995; Verdu, 1998] e o termo detec¢ao
multiusudrio (MUD, Multiuser Detection) é, praticamente, vinculado a aplicagao em sistemas
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de espectro espalhado. Deste modo, nesta tese sera utilizada a expressao processamento
multiusudrio para designar a aplicacao de técnicas de recuperacao da informacao em um
sistema multiusuario qualquer.

Analisando-se um caso genérico, ou seja, sem a preocupacao imediata do tipo de
processamento multiusuario a ser realizado, pode-se verificar que o receptor de um sistema de
multiplos usuérios deve ser capaz de retirar dos sinais recebidos os sinais das diversas fontes
para que sejam extraidas as caracteristicas desejadas e ainda eliminadas as interferéncias
para cada um dos sinais fonte. Em sistemas de comunicacao sem fio, uma configuracao do
receptor capaz de aproveitar as diversas propriedades dos sinais para permitir uma selecao
das particularidades de cada uma das fontes é a combinacao de elementos em uma estrutura
chamada de antena inteligente, também conhecida como antena adaptativa. A descricao de
tal ferramenta é o assunto da secao seguinte.

.2 Antenas adaptativas

Um arranjo de antenas é um conjunto de sensores espacialmente separados, cujas saidas
sao combinadas para se extrair alguma informacao desejada sobre determinado sinal. Este
tipo de estrutura pode ser implementada tanto como transmissor quanto como receptor de um
sistema de comunicacao. Algumas hipdteses sao geralmente consideradas quando se analisa
um arranjo de antenas [Petrus, 1997]:

Haal. Todos os sinais incidentes no arranjo receptor sao compostos de um nimero finito de
ondas planas que resultam dos diversos multipercursos, incluindo a dire¢ao principal;

Haa2. O transmissor (receptor) e objetos que provocam multipercursos estao localizados
distantes o suficiente do receptor (transmissor);

Haa3. Os sensores estao suficientemente préximos, de tal maneira que as amplitudes e as
dire¢oes de chegada dos sinais em dois (ou mais) elementos do arranjo nao diferem
significativamente;

Haa4. Cada sensor possui o mesmo diagrama de radiagao;

Haab. O acoplamento mutuo entre os elementos do arranjo é desprezivel.

A geometria do arranjo pode ser arbitraria (linear, circular, planar), sendo que a resposta
do arranjo para cada uma das configuragoes é diferente. Entretanto, por sua simplicidade, o
modelo linear é preferido e serd o modelo tratado nesta tese. Assim, a Figura 4.2 ilustra um
arranjo de antenas e os planos incidentes das ondas [Petrus, 1997].

Através da hipétese Haa2, na qual se supoe que a distancia do arranjo para o transmissor
(receptor) é muito maior que a separacao entre os elementos, a diregdo de chegada (DOA,
Direction Of Arrival) do sinal incidente no arranjo pode ser descrita apenas pela sua
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Figura 4.2: Tlustrag3o do plano de onda incidente em um arranjo linear de antenas.

coordenada azimutal ¢, uma vez que seu componente de elevagao é considerado no horizonte,
ou seja, proveniente da direcao 90°.

De maneira a simplificar a manipulagao matematica, pode-se representar o sinal incidente
no m-ésimo elemento do arranjo como sendo dado por

Tm(t) = €m(t) - exp [1o()], (4.1)
em que €,,(t) é a magnitude e p(t) é a fase do sinal e y representa o niimero complexo v/ —1.

E ainda definida uma varigvel complexa fm(0), que representa a razao entre o sinal recebido
no elemento m e o sinal recebido no elemento de referéncia (considerado o elemento 0) quando
uma onda plana incide no arranjo. Desta forma, para a configuragao linear, obtém-se [Petrus,
1997; Cavalcanti, 1999; Liberti & Rappaport, 1999]:

27 - (m —1)-d-sin (6)
3 ) : (4.2)

f (0) = exp (]
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em que d é a distancia entre os elementos do arranjo e A é o comprimento de onda da portadora.
Uma vez que, por questoes de simplicidade, é adotada uma fase de referéncia nula no elemento
0 do arranjo, chega-se ao vetor de resposta do arranjo' dado por [Godara, 1997a]:

1

£(0) = & :(9) . (4.3)

fur (0)

Um caso de particular interesse para sistemas que empregam arranjos de antenas ¢ aquele
no qual a distancia entre os elementos ¢ igual a meio comprimento de onda da portadora.
Logo, para este caso, tem-se d = % e a resposta relativa do elemento m é entao dada por

fm (@) =exp(y-m-(m—1)-sin(6)). (4.4)

Em situagoes praticas, a escolha do valor do espacamento dos elementos do arranjo
determina o compromisso entre menor acoplamento mutuo e menor amplitude de 16bulos
laterais, os quais prejudicam a remogao da interferéncia [Petrus, 1997; Cavalcanti, 1999; Liberti
& Rappaport, 1999].

Uma tarefa comumente associada as antenas adaptativas é a capacidade de formatacao de
feizes. Uma vez que o arranjo recebe amostras espaciais, um filtro chamado de conformador
de feixes é responsavel pela separacao dos sinais que se encontram utilizando a mesma faixa
frequencial e temporal mas que sao originados de diferentes posi¢oes espaciais.

Desta forma, a capacidade de um arranjo de antenas remover a interferéncia e identificar
os usudrios estd intimamente relacionada ao tipo de processamento que ira fazer o ajuste dos
filtros conformadores. Este topico é abordado nas secoes seguintes.

4.3 Caracterizagao da resposta do canal e do sistema de
separacao dos usuarios

Conforme mencionado na secao anterior, a redundancia do sinal recebido no receptor
permite que, aliado a estratégias de processamento, um arranjo de antenas seja capaz de
extrair informacoes dos sinais envolvidos em um sistema de multiplos usuérios para separa-los
e identifica-los.

!Na literatura o termo é amplamente conhecido por steering vector.
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Em um modelo genérico em banda béasica, pode-se escrever a resposta ao impulso do canal
entre um usuario k e o elemento de referéncia do arranjo como sendo

h07k(t) = Z Qi ) (t — Tk,i) s (45)

em que Ly, ¢ o nimero de multipercursos para o usuario k, ay; ¢ a variavel complexa que modela
a atenuacao e o deslocamento de fase inseridos pelo canal, e 7, sao os atrasos relativos para
cada multipercurso do k-ésimo usuéario.

Ao tomar-se a resposta ao impulso do canal do usuario k para o m-ésimo elemento do

arranjo tem-se:
Lp—1

P (t) = fn (O1) - Z Qi 0 (t—Thi), (4.6)

em que f,,(0x) é definido pela Equagao (4.2).

Deve-se observar que «y; e 7x,; sao independentes de m. Entao, o vetor de resposta

impulsiva é dado por:
Le—1

h, . (1) = Z £ (Ors) - i 6 (L —Thi) s (4.7)

em que f (0);) é o vetor de resposta do arranjo definido na Equacao (4.3) para o DOA do
1-ésimo multipercurso do usuario k.

A Equacao (4.7) representa um canal invariante no tempo, ou seja, usudrios estaticos ou
ainda uma observacao de um curto intervalo de tempo, no qual as variacoes dos parametros do
canal sao despreziveis. No caso dos usuarios estarem em movimento ou do tempo de observacao
nao ser desprezivel, as,; varia com o tempo segundo alguma funcao de autocorrelacao que
obedece uma certa distribui¢ao de probabilidade [Winters, 1998].

Ao utilizar-se um arranjo de antenas pode-se classificar o tipo de processamento necessario
na recepcao de sinais de miltiplos usuarios em funcao dos parametros do canal de cada usuario.
Os itens seguintes descrevem os dois tipos de processamento possiveis.

4.3.1 Processamento espacial

Também chamado de processamento de faixa estreita, este tipo de processamento se
caracteriza pelo fato de que todos os componentes de freqiiéncia do sinal na saida do receptor
apresentam apenas um deslocamento de fase sem nenhuma modificacao na amplitude [Petrus,
1997]. Isto significa que a largura de faixa do canal é muito pequena se comparada com a
faixa do sinal transmitido.
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Isto implica em dizer que o sinal apresenta uma largura de faixa muito pequena se
comparada a freqiiéncia da portadora.

Desta forma, quando o sinal é considerado de faixa estreita, todos os atrasos de
multipercusos do k-ésimo usudrio sdo aproximadamente iguais, ou seja, 7,; = 7 [Proakis,
1995; Petrus, 1997; Cavalcanti, 1999]. Com isso, a Equacao (4.7) pode ser reescrita como:

hy () =0t — ) - £(0r) - a, =0 (t —78) - sp, (4.8)
em que s, é a chamada assinatura espacial do k-ésimo usuario, dada por

Ao escrever-se o sinal recebido no m-ésimo elemento do arranjo tem-se

To(t) = >V Peag (t = 70) - Qo+ fr (O1) + 0(2), (4.10)

k=1

em que K é o numero total de usudrios, P, é a poténcia do sinal transmitido pelo k-ésimo
usudrio, a; é o simbolo transmitido pelo k-ésimo usudrio e v(t) é uma v.a. de um processo
gaussiano.

Se for considerado que os atrasos 7, sao multiplos do periodo de simbolo 7" e que ha
perfeito sincronismo de relégio, o seguinte modelo discreto do sinal recebido pode ser escrito
[Cavalcanti & Romano, 1999; Cavalcanti, 1999]:

x(n) = Z Prag(n) - agm - £ (0r) + v(n). (4.11)

Ao utilizar-se equagoes matriciais, pode-se escrever o sinal recebido como sendo:
x(n) = Fa(n) + v(n), (4.12)

em que

(4.13)
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Desta forma, pode-se ver que o modelo de um sistema de multiplos usudrios é o mesmo
que o de um sistema de separacao de fontes, quando compara-se as Equagoes (2.6) e (4.12).
Assim, a matriz de mistura convolutiva para o processamento espacial sera a matriz F.

De fato, é possivel escrever-se as Equagoes (4.11) e (4.12) gracas a hipétese de que nao
ha ISI, uma vez que todos os atrasos dos diferentes usudrios sdo iguais entre si (sincronismo)
e todos os multipercursos tém o mesmo atraso relativo [Verdd, 1998]. Neste caso, a unica
interferencia existente é a MAI. Com isso, uma estrutura de processamento espacial capaz de
separar e identificar véarios usuarios é representada na Figura 4.3. E, conforme mencionado
anteriormente, o conjunto de filtros é chamado de filtro conformador de feixes, e uma questao
a ser respondida é: como encontrar o conjunto de valores dos coeficientes de cada filtro?

/OO ®w11
Y (n)

e
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Wy
" Usuério 1
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_______________ k_Toa .
Antena #M *
/O Wiy
=
Front-End RF Ly (t) yK(’I’L)
Conversao Banda-Base
o @
Wy
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Figura 4.3: Arranjo de antenas e processamento espacial.

Novamente, podemos escrever o sinal recuperado no k-ésimo filtro espacial como sendo
dado, na sua forma discreta, por:

ye(n) = wi (n)x(n), (4.14)

em que o sobrescrito (-)¥ indica transposigao Hermitiana (transposto conjugado). Ao
utilizar-se a forma matricial tem-se entao:

y(n) = W (n)x(n), (4.15)
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em que
y1(n)
y(n) = : e W={[win)| - |wgn) ], .- (4.16)
yi(n)

Conforme mostrado nas equacoes anteriores, para separar K usuarios sao necessarios, pelo
menos, K filtros espaciais os quais extraem as informacoes contidas no sinal recebido.

No caso de haver ISI, o modelo e a estrutura de separacao sao modificadas, como sera visto
a seguir.

4.3.2 Processamento espaco-temporal

Também chamado de processamento de faixa larga, caracteriza-se por possuir todos os
componentes em freqiiéncia do sinal com variagoes tanto em fase como em amplitude [Petrus,
1997]. Isto significa que a largura de faixa do canal é da mesma ordem que a do sinal
transmitido, desta forma, ha presencga de interferéncia inter-simbdlica além da MAI.

Sendo assim, a hipétese dos atrasos de multiplos percursos para cada usudario serem
aproximadamente os mesmos nao é mais valida. Entao, o vetor da resposta impulsiva do
canal de um usuério k para o m-ésimo elemento do arranjo é dado por [Cavalcanti, 1999]:

Ly—1

B i(t) = Y (ki) i 0 (t— 7). (4.17)

Com isto, o sinal recebido é representado como [Petrus, 1997]:

x(t) =) a(t) xhy(t) + v(t)
(4.18)

~

=1

Z £ (Oi) - oni-ar (t—Thi) +v(2),

k=1 1

em que a operagao * representa a convolucao. Tem-se ainda que o vetor representando o
modelo discreto dos sinais incidentes no arranjo de antenas é dado por:

K Lp—1

x(n) = Z ay (1) - ag (n — i) - £ (O;) + v (n), (4.19)
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em que hg(i) representa o i-ésimo coeficiente da resposta impulsiva do k-ésimo usudrio,
representando a varidvel complexa «y ;. Vale ressaltar que na Equacao (4.19) estd sendo
considerado sincronismo entre os sinais das fontes, ja que é considerado 7, o< T', em que 1" é o
intervalo de simbolo.

Assim, a Equacao (4.19) representa a convolugao do sinal do usudrio k& com seu canal,
incluindo-se no modelo a ISI inserida pelos diversos multipercursos existentes para cada
usuario.

Para se escrever o modelo linear de processamento espaco-temporal em sua forma matricial,
faz-se necessaria a definicao de algumas matrizes e vetores que possuem estruturas especiais,
de forma a permitir modelar o sistema através de equacoes lineares.

A matriz de canal do k-ésimo usuério ¢ dada por [Cavalcanti, 1999]

em que:

F ) =] fro) | £O0kr) | - | FOrr1) ]y, (4.21)

é uma matriz composta dos vetores de resposta do arranjo para o k-ésimo usudrio, e

ap =diag ([ ax (0) ap(1) -+ o (Ly—1)]) (4.22)

¢ a matriz diagonal de ganhos complexos (atenuagoes e rotagoes de fase) do canal relativo ao
usuario k, de dimensao Ly X L.

Uma estrutura diagramética capaz de realizar a separacao de usuarios em um sistema que
insere MAI e ISI é representada na Figura 4.4. Pode-se observar que para cada antena ha
um filtro temporal FIR (Finite Impulse Response) associado. Desta maneira, o arranjo inclui
também a diversidade espacial necessaria para mitigar os efeitos da ISI, além da diversidade
temporal para cancelar a MAI
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Na Figura 4.4, observa-se uma notagao tensorial, uma vez que sao necessarios trés indices
para descrever os coeficientes do receptor espaco-temporal, ou seja, w ~ _ em que k representa

k,m,n
o indice do usuédrio, m o indice do elemento do arranjo e e n o indice do coeficiente do filtro
temporal associado a cada antena do arranjo.

De forma a tentar escrever o sinal recebido no arranjo e o sinal na saida do receptor para o
k-ésimo usudrio de uma forma mais compacta, tem-se entao o vetor de sinais recebidos dado

por [Paulraj & Papadias, 1997; Cavalcanti, 1999; Papadias, 2000a]

X(n) =Y HiAi(n) +V(n) (4.23)
em que:

Xmn)=1[x"(n) | x'(n-1) | [ < (=N 41 ]y (4.24)

x(n) = [ @1(n) @an) - au(n)]",

ai (n)
a=| "0 ’ )
ar (n — Li— N+ 2) | (en1yxt
Vin)=[vin) | v'(n—-1)| - | VT(”_]ZH) Lo (4.26)
v(n) =[vi(n) va(n) -+ vu(n) |

e a matriz Hy , chamada de matriz de convolucao do canal espaco-temporal, é uma matriz
Toeplitz por blocos, escrita da seguinte maneira [Haykin, 2000b; Zanatta, 2002]:

[ H(n) Onrx(nv—1)
Onrx1 Hy(n—1) Onrx(nv—2)
Hy = | Omxa Oaa Hi(n—2) Onx(N-3) , (4.27)
L 01 (v-1) Hy(n— N +1) I MNx(N+L-1)

em que Opy; representa uma matriz de zeros com k linhas e [ colunas.

Para tornar mais clara a notacao e a estrutura da matriz de convolucao do canal
espago-temporal, pode-se utilizar um exemplo. Seja um caso em que M =4, L =3 e N = 3,
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desta forma tem-se

agio(n)  ag1i(n) a12(n) 0 0
ak20(n)  arg1(n) ag,2,2(n) 0 0
agso(n)  arzi(n) ag3.2(n) 0 0
rao(n)  agaa(n) Qg a2(n) 0 0
0 Oék’l’o(n — 1) ak,l,l(n — 1) Oék’LQ(TL — 1) 0
. 0 (07 270(71 — 1) ak7271(n — 1) k72,2(n — 1) 0
Hk N 0 ak7370(n — 1) &k73,1(n — 1) Ozk73,2(n — 1) 0 <4'28>

0 Oék7470(n — 1) Oék7471<n — 1) ak74,2(n — 1) 0

0 0 ar1o0(n—2) ag11(n—2) agi2(n—2)

0 0 ag20(n—2) aga1(n—2) agas(n—2)

0 0 agso(n—2) agzi(n—2) agga(n—2)

0 0 agao(n—2) aga1(n —2) oga2(n—2)

- - 12x5

A saida do conjunto de filtros espago-temporais, referente ao k-ésimo usuario é dada por:

yk(n) = Wil (n)X (n), (4.29)
em que
w —
Wko k1,n
w wo_
We=| Cow_ = | kem . (4.30)
Wk(N=1) | pivxa wo -

k,M,n Mx1

Obviamente, a equivaléncia entre o problema de separacao de fontes descrito no Capitulo 2
e o problema de processamento espaco-temporal nao é visualizada de forma direta pelo simples
fato de que no modelo de BSS nao foi inserida a dependéncia de fontes com atrasos nas misturas
observadas no receptor (sensores). Entretanto, conforme pode ser visto em [Haykin, 2000a,
Cap. 9] e outras referéncias 14 citadas, o modelo de misturas com dependéncia temporal das
fontes recai em um tipo de sistema que também pode ser representado por tensores, no qual
uma das dimensoes do tensor é associada ao instante de amostragem.

Assim, o problema de processamento multiusuario é o mesmo de separacao de fontes quando
as hipoteses consideradas para as fontes e o sistema de mistura sao as mesmas para ambos
os problemas. A questao chave é: como processar um sistema multiusuario com estratégias
computacionalmente simples, uma vez que é desejado que tais estratégias operem em tempo
real? Tal questao pode ser respondida quando certas condicoes acerca das fontes sao tomadas.

A secao seguinte é dedicada a discutir quais sao as caracteristicas das fontes de um sistema
de multiplos usuarios que permitem adotar estratégias simples de separacao de fontes.
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4.4 Caracterizacao das fontes de um  sistema
multiusuario

Uma vez que o interesse recai sobre sistemas de transmissao de dados digitais artificiais?, as
caracteristicas das fontes, que sao projetadas para que a transmissao seja realizada da maneira
mais eficaz possivel, tornam-se importante.

Estas caracteristicas influenciam no tipo de processamento presente no receptor para
assegurar que a transmissao seja confidvel, ou seja, que a interferéncia seja removida, ou
pelo menos mitigada, de tal forma que os dados sejam confiaveis.

A seguir, sao listadas algumas das caracteristicas das fontes de um sistema de
processamento multiusudrio que tornam possivel a aplicacao de estratégias simples (lineares)
de separacao de fontes.

4.4.1 Fontes discretas

O fato de considerar-se um sistema de comunicacgao digital implica em dizer que modulagoes
digitais sao empregadas. Isto significa que para cada esquema de modulagao escolhido,
tem-se uma constelagao associada. Cada constelagao apresenta caracteristicas proprias e
carrega informagoes estatisticas da fonte. A Figura 4.5 ilustra as constelacoes para algumas
modulagoes tipicas, a saber: BPSK (Binary Phase Shift Keying), QPSK e 8-PSK (8-Phase
Shift Keying).

Conforme pode ser intuido na Figura 4.5, os diferentes tipos de constelagdo possuem
diferentes tipos de caracteristicas estatisticas. Embora a Figura 4.5 ilustre apenas constelacoes
nas quais os sinais apresentam a propriedade de modulo constante, isto nao é uma regra e
varios tipos de modulagao apresentam sinais com mddulo nao constante o que permite um
melhor aproveitamento espectral. Pode-se citar, por exemplo, modulagoes 16-QAM, 256-QAM
e 8-PAM, dentre outras [Lee & Messerschmitt, 1993; Proakis, 1995].

Uma conseqiiéncia do uso de modulagoes digitais ¢ decorrente do nimero de sinais
diferentes em cada constelacao. Este tépico é abordado a seguir.

2A explicitacao de que os dados sao artificiais é somente para destacar que as fontes envolvidas podem ser
projetadas para atuar de acordo com certas caracteristicas do sistema, diferenciando-se daqueles casos em que
nao se tem controle sobre as fontes, tais como, por exemplo, sistemas biomédicos e de aquisicao de imagens.
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JJm (a) JJm (a) :Im(a)
L | L o
® o » @ o>
Re(a) Re(a) Re(a)
L L L L
f
(a): BPSK. (b): QPsK. (c): 8-Psk.

Figura 4.5: Alguns tipos de constelagdes de modulagdes digitais.
4.4.2 Alfabeto finito

Devido ao uso de um esquema de modulacao digital, existe um ntmero finito de
possibilidades para os sinais provenientes das fontes. O conjunto que compreende todas as
possibilidades, ou seja, todos os sinais diferentes provenientes da fonte, ¢ chamado de alfabeto®
da modulacao ou somente alfabeto da fonte.

Tratando-se de estratégias de recuperacao de sinais, a existéncia de um alfabeto finito
simplifica bastante a tarefa do receptor, uma vez que ha um ntmero limitado de seqiiéncias
possiveis de serem transmitidas e, logicamente, recuperadas.

Com isso, o alfabeto da modulagao ¢ representado por 2, e a cardinalidade representada

por € = card ().

4.4.3 Mesma distribuicao estatistica

Uma das principais diferencas entre um sistema de processamento multiusuario e aqueles
que modelam o problema genérico de separacao de fontes diz respeito as distribuicoes
de probabilidade das fontes. No primeiro caso, como ja descrito anteriormente, usuarios
compartilham os mesmos recursos sujeitos as caracteristicas sistémicas.

Desta forma, as caracteristicas das fontes obedecem as mesmas restricoes para que o
maximo de capacidade seja alcancado. Assim, uma configuracao bastante aceita é a de que

30 conjunto que compreende todos os sinais de um sistema de modulacdo é também denominado na
literatura de suporte.
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todos os usudrios possuam fontes com as mesmas caracteristicas, o que torna a distribuicao
estatistica uma sé para todas as fontes envolvidas.

Esta hipdtese simplifica bastante o problema e permite que as estratégias utilizadas no
receptor sejam realizadas com estruturas mais simples, uma vez que somente uma distribuicao
deve ser identificada e o restante da tarefa é alocar qual seqiiéncia ou simbolo foi transmitida
por cada fonte. Outra hipdtese comum consiste em supor que o sistema conhece a distribuicao
de probabilidade da fonte.

Também h&a o fato de que, em alguns sistemas modernos, nos quais ha adaptacao de
enlace, ou seja, adequacao da modulagao e codificacao da fonte para aproveitar melhor as
caracteristicas do canal, fontes com diferentes distribuigoes estatisticas coexistam. Entretanto,
a inclusao de tal fato nos modelos nao modifica consideravelmente o sistema de separacao,
que deve entao ser capaz de encontrar um modelo abrangente para adequar todos os tipos de
modulagao. Além disso, o nimero de distribuigoes diferentes é geralmente pequeno, a exemplo
do sistema EDGE de comunica¢ao mével, que utiliza modulagoes GMSK e 8-PSK [Freitas,
2002; Freitas et al., 2002].

Quando fontes discretas sao consideradas, varias sao as estratégias existentes na literatura
propondo-se a tratar do problema de cancelamento de interferéncia, dentre elas pode-se citar
[Gamboa & Gassiat, 1997; Papadias & Paulraj, 1997; Grellier & Comon, 1998; Macchi &
Moreau, 1999]. Vale salientar que quando o problema de separagao de fontes reduz-se ao de
desconvolugao (para K = M = 1), vérios trabalhos na literatura utilizam-se de fontes serem
discretas para construir critérios adequados. Dentre eles, pode-se citar [Li, 1992, 1995; Li &
Mbarek, 1997; Yellin & Porat, 1993].

Neste ambito, sao discutidas nas se¢oes seguintes algumas estratégias possiveis de tratar o
problema de remocao de interferéncia em sinais de sistemas multiusuario.

4.5 Estratégias de separacao de fontes em sistemas
multiusuario

Uma vez que o problema de processamento multiusuario estd definido, é interessante
analisar algumas das principais técnicas de solucao propostas na literatura. Embora o foco
principal desta tese seja a abordagem de técnicas de separagao cega de fontes, é necessario
também estabelecer alguns limites de desempenho através de estratégias supervisionadas.

As secoes seguintes discorrem sobre alguns dos algoritmos de separacao cega de fontes que
trabalham com o problema de remocao de interferéncia em sistemas de multiplos usuarios.
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4.5.1 Solucao 6tima e algoritmos supervisionados

A solucao étima ou de Wiener para um sistema linear de recepcao de sinais em um sistema
de processamento multiusuario é obtida através da utilizagao do critério no sentido MMSE
(Minimum Mean Square Error) [Haykin, 1996; Diniz, 1997].

A solucao de Wiener é calculada para o k-ésimo usuario através de um filtro linear. Como
ja dito, esta solugao é baseada na minimizacao do erro quadratico médio (EQM) definido, para
o processamento espacial, como

2
ck(n) = |a(n) — wi' (n)x(n)|", (4.31)
em que ag(n) é o sinal transmitido pelo k-ésimo usudrio no instante n.

Assim, o critério de Wiener é definido, para o usuario k, através da funcao custo dada por:

Twiener (Wi) = E {ez(n)} . (4.32)

Considerando-se as seguintes hipoteses:

Hopl. as fontes possuem média nula;
Hop2. x(n) é estaciondrio e
Hop3. os sinais x(n) e ag(n) sdo conjuntamente estacionarios,

a minimizacao da Equagao (4.32) fornece a seguinte resposta para a solugdo 6tima ou de
Wiener:
w' =R, 'p, (4.33)

em que R, é a matriz de autocorrelacao dos dados de entrada no receptor, dada por

R, = E {x(n)x"(n)}

K
4.34)
2 2: H 2 (4.
=0, hkhk —|—O'UIM,
k=1
em que 02 = E{ai(n)} é a poténcia média dos sinais das fontes, o2
gaussiano em cada sensor e pi € o vetor de correlagao cruzada, dado por

pr = E {x(n)ai(n)}
= O'ghk.

é a potencia do ruido

(4.35)

O processamento descrito nas equagoes anteriores é valido para o caso no qual nao ocorre
ISI e o sinal desejado do usuério no instante n é aquele transmitido no mesmo instante, a
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menos de um atraso de propagacao. Ao considerar-se dispersao temporal dentro de um bloco
de dados, ou seja a existéncia de ISI, tem-se que:

W =Ry pr, (4.36)
em que
Ry =E{X(n)Xx"(n)}
K
4.37
:UiZHk%kH—i—UgIMN, ( )
k=1
) [Xm)ai(n — ()
p. = FE n)a;(n —
T (4.38)
= UaHkk ’

. , . L. ¢
com ¢;, sendo o atraso de decisdo do k-ésimo usudrio e ’H,g K)

de My [Cavalcanti, 1999].

indicando a (£ 4 1)-ésima coluna

Desta forma, algoritmos adaptativos podem ser utilizados para a atualizagao dos
coeficientes do filtro de separacao do k-ésimo usudrio. O algoritmo LMS (Least Mean Squares)
para o processamento espacial é dado por [Haykin, 1996; Diniz, 1997]:

wi(n+ 1) = wi(n) — 1 [ge(n) — ax(n)]" x(n), (4.39)

em que p ¢ um fator de passo.

Outro algoritmo adaptativo derivado do critério de Wiener é o algoritmo DMI (Direct
Matriz Inversion) dado por [Cavalcanti & Romano, 1999; Cavalcanti, 1999]:

R.(n+1) = cRqy(n) + (1 — ¢)x(n)x" (n) (4.40a)
Pr(n+ 1) = cpx(n) + (1 — ¢)ag(n)x(n) (4.40b)
wi(n) = R pr(n), (4.40c¢)

em que ¢ ¢ um fator de esquecimento responsavel por eliminar os erros inseridos pelos
componentes instantaneos.

Para o caso de processamento espago-temporal, a equacao de adaptacao do LMS ¢é dada
por [Cavalcanti, 1999]:

Wi(n + 1) = Wi(n) — plyx(n) — ar(n — €)]" X (n). (4.41)
e o algoritmo DMI resultante é dado por

Ry(n+1) =Ra(n) + (1 — )X ()X (n) (4.42a)
Pr(n+1) =<spr(n) + (1 —¢)aj(n — )X (n) (4.42b)
Wi(n) = R3'Br(n). (4.42¢)
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Entretanto, os algoritmos descritos até entao necessitam do conhecimento do sinal
transmitido, pelo menos por algum tempo durante a adaptacao. As se¢oes seguintes mostram
algoritmos cegos aplicados ao contexto de processamento multiusudrio.

4.5.2 Multiuser Constant Modulus Algorithm

O algoritmo Multiuser Constant Modulus Algorithm (MU-CMA) foi proposto como uma
generaliza¢ao do CMA para o caso de multiplos usudrios. A proposta de [Papadias & Paulraj,
1997] foi a de utilizar o critério CM como fungao de custo para a remocao da MAI e/ou ISI e
utilizar um critério auxiliar para garantir a separacao de todas as fontes.

A necessidade de um critério auxiliar ocorre devido ao fato de que o CMA ira recuperar o
sinal do usudrio que tiver maior poténcia de modo que este seja privilegiado durante o processo
de adaptacao. Desta forma, pode-se ter uma situacao que somente um usuario seja recuperado
e replicado em todos os filtros de separacao, uma vez que em sistemas de comunicagao digital,
e principalmente em sistemas de processamento espacial (sistema SDMA), a situagdo de um
usuario apresentar poténcia maior que os outros, o chamado efeito near-far, é bastante comum.

Para solucionar este problema, a proposicao de um critério adicional que elimina a
possibilidade de replicagao foi realizada em [Papadias & Paulraj, 1997]. O critério visa
descorrelacionar as saidas dos diversos filtros de separagao conjuntamente com a otimizacao
do critério CM.

Assim, a fungao custo do MU-CMA para o k-ésimo usuério, é dada por [Papadias &
Paulraj, 1997]:

K K
Jvu-oma (Wi) = Joma (Wg) + E E |Tij|2a (4.43)
i=1 j=1

JF#i

em que ri; = E{y;(n)y;(n)} é a correlagio cruzada entre as saidas do i-ésimo e do j-ésimo
filtro de separagao, v é o fator de regularizagao do termo de descorrelagao e Joma (Wy) =

a4 n
E{(|y(n)\2 —p2)2}, em que py = % 46 a funcao custo do CMA [Godard, 1980;
Treichler & Agee, 1983].

Ao tomar-se o gradiente estocastico da Equacao (4.43) tem-se [Papadias & Paulraj, 1997;

4A constante py é conhecida como dispersdo ou raio médio da constelacio. Quando a constelacdo possui
modulo constante, ps fornece a energia média do sinal de entrada.
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Cavalcanti & Romano, 1999

Vihoema (i) = E {y*(n) - [lys(n)* — 1] x(n) } + Z riel {y; (n)x(n)}, (4.44)

=1
i#k
na qual assume-se que a constelacao das fontes tém poténcia unitaria.

Deve-se entao notar que os valores de r;; = E {yz(n)y; (n)} e E {y;(n)x(n)} necessitam ser
estimados através de médias temporais. Logo, tais estimativas podem ser realizadas através
das seguintes equagoes:

Ry (n) + (1 — o)y (n)y™ (n) (4.45a)
cP(n) + (1= ¢)x(n)y™(n), (4.45b)

f{y(n+ 1)
P(n+1)

(n
T
em que y(n) = [ yi(n) -+ yx(n) | .
Com isso, em uma notacao mais resumida, a adaptacao do algoritmo sera dada através da
seguinte equacao:

wi(n+1) = wi(n) +p- (L= ly(m)]*) - yi - x(n) =7 ) Fa(n)Bi(n), (4.46)

i=1
ik

em que T (n) é o (i, k)-ésimo elemento da matriz ﬁy(n) e pi(n) é a i-ésima coluna de matriz
P(n), dadas na Equagao (4.45).

As equagoes anteriores referem-se ao processamento espacial, uma vez que, neste caso, foi
suposto nao haver a presenca de interferéncia inter-simbélica no vetor de dados do receptor
nem das saidas do sistema de separacao. A inclusao de ISI modifica as equacoes, para que
o termo de descorrelacao compreenda os diferentes instantes temporais e cancele a replicacao
da seqiiéncia de um mesmo usuario em um diferente instante temporal. Assim, as equacoes
tornam-se [Cavalcanti, 1999]:

K K 3
Jvu-ema W) = Joma (We) + ’YZ Z Z i (O (4.47)
=1 j=1,—_A
2

em que r;(() = E {yz(n)yj*(n — ()} é a correlacao cruzada entre os sinais das saidas dos filtros

espago-temporais ¢ e 7, com diferenca de tempo /¢, e % é o atraso maximo estimado para o

qual os sinais dos diversos usudrios devem estar descorrelacionados.
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Desta forma, e apelando para a similaridade entre o processamento espacial e o
espago-temporal, pode-se escrever:

>

Wi+ 1) = W) + - (1~ ) ) - )i ) — 25" 3 Fusmpuelo), (449
o
Ry o(n+1) =Ry (n) + (1 = ¢)y(n)y" (n — 1) (4.49a)
Pi(n+1) =cPy(n) + (1 — )X (n)y"(n —¢) (4.49Db)
y(n—1{)= [ yi1(n—10) yr(n—10) } (4.49c¢)
A A
=S (4.49d)

em que T 4(n) é o termo de correlagdo cruzada entre os conformadores de pulso dos i-ésimo
e j-ésimo usudrios com atraso ¢ e corresponde ao (7, j)-ésimo elemento da matriz R, 4(n), e
pic(n) é a i-ésima coluna da matriz P,(n).

Apesar do MU-CMA funcionar bem para varios tipos de processamento multiusuario, ha
algumas limitagoes devido a prépria estrutura do CMA, conforme discutido em [Haykin, 1996;
Papadias, 1995]. Sao elas:

e baixa velocidade de convergéncia;

e o fator de regularizacao do termo de descorrelacao tem de ser escolhido de forma a
encontrar um compromisso entre o erro em estado permanente e o nimero de capturas
erroneas, ou seja, de que usudrios nao identificados.

Algoritmos que buscam melhorar estes aspectos sao discutidos nas se¢oes a seguir.

4.5.3 Fast Multiuser Constant Modulus Algorithm

O algoritmo proposto em [Cavalcanti & Romano, 1999; Cavalcanti, 1999] promove
uma melhoria de desempenho ao custo de uma maior complexidade computacional. Seu
desenvolvimento consiste em uma versao recursiva do MU-CMA e é chamado de Fast
Multiuser Constant Modulus Algorithm (FMU-CMA) ou ainda de Least-Squares with Adaptive
Decorrelation - CMA (LSAD-CMA).

O FMU-CMA também utiliza o critério de descorrelacao explicita® e utiliza recursao para
derivar o algoritmo a partir do critério dado na Equagao (4.43).

50 termo descorrelagdo explicita para denominar a iniciativa de forcar a descorrelacio das diversas saidas
para os K usudrios foi cunhado por [Cavalcanti, 1999].
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Desta forma, o algoritmo pode ser descrito pelo seguinte conjunto de equagoes:

wi(n) = Ry}, (n)day(n) (4.50a)

Roy (1 +1) = (Rayr(n) + (1= ¢) lys(n)| x(n)x" (n) (4.50b)

oy (k1) = ey (n) + (1= Q) - po - yi(m)x(n) =7 Y _ Tir(m)Bi(m), (4.50¢)
i

em que ¢ é um termo de suavizagao e T;x(n) e p;(n) sdo obtidos da Equagao (4.45).

O procedimento recursivo na Equacgao (4.50) melhora a velocidade de convergéncia
aumentando-se a complexidade de implementacao do algoritmo. A questao do erro em estado
permanente necessita de uma modificacao na funcao custo de forma a permitir que a solugao
encontrada minimize ambos, o erro em estado permanente e o nimero de capturas erroneas.

Assim, a inclusao de um fator de regularizacao adaptativo do termo de descorrelagao
promove um auto-ajuste da interferéncia de multiplo acesso. Este procedimento melhora o
erro em estado permanente pois, de forma bastante intuitiva, pode-se perceber que o fator
de descorrelagao necessita ser maior nos instantes iniciais. Quando os usuarios ja atingiram
a separacao, ou seja, quando as saidas dos filtros encontram-se descorrelacionadas, o fator de
regularizacao pode ser diminuido de maneira a melhorar o desempenho em estado permanente.

Com isso, foi proposto em [Cavalcanti & Romano, 1999; Cavalcanti, 1999] um critério no
qual o valor do v varia com o tempo e é dependente do nivel de correlacao cruzada entre os
usuarios, ou melhor, entre os sinais estimados dos usuarios.

Inicialmente, mede-se o nivel médio de correlacao cruzada por usudrio através da seguinte
equagao:

me(n) = > [Fa(n). (4.51)

A média calculada sobre o numero de usudrios tem como meta tornar a medida
independente do numero de usudrios ativos no sistema [Cavalcanti, 1999]. O fator de
regularizacao adaptativo é obtido, finalmente, pela utilizacao de uma transformacao que
permite a saturacao dos valores de 7(n). Esta saturacdo é obtida através de [Cavalcanti
& Romano, 1999:

ve(n) = tanh [Fr(n)], (4.52)

em que tanh(:) representa a fungao tangente hiperbdlica. Outra medida tomada foi a de
considerar uma normalizacdo na matriz R, (n) da Equagao (4.45a) e obter 7x(n) a partir dos
valores normalizados de R, (n), dispensando a utiliza¢ao da transformacao através da tangente
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hiperbdlica. Com isso tem-se [Cavalcanti, 1999][Cavalcanti et al., 1999, em SPAWC’99]:

Yie(n) = T(n). (4.53)

Desta forma, a adaptagao do FMU-CMA ¢é dado pela escolha do termo de regularizacao
adaptativo para cada usudrio nas Equagbes (4.52) ou (4.53), substituindo o fator de
regularizagao fixo da Equagao (4.50). A Tabela 4.1 resume o algoritmo FMU-CMA.

(1). Inicialize W(0) =1, P(0) =0, d,,x, =0, R,(0) =T e R, 1(0) =1
(2). Paran >0

(3). Calcule matrizes de aucorrelacao e correlagao cruzada das saidas através de
Ry(n+1) =<Ry(n) + (1 = <)y (n)y"(n)
P(n+1) = cP(n) + (1 =)y (n)x(n)
(4). Para k=1: K, calcule
- Saida do k-ésimo filtro
_
yk(n) = wi (n)x(n)

- Fator de regularizagao para k-ésimo usudrio

Fu(n) = o 3 [P

- Atualizacao filtro separacao

wi(n) = Ry, 1 (n)day i (n)

zy,k

Ry (n+ 1) = (Ruyi(n) + (1= ¢) lyu(n)* x(n)x" (n)

Aoy k(K + 1) = Cdayk(n) + (1= ) - p2 - yr(n)x(n) — Z Tik(n)pi(n),
ik

(5). Retorne para Passo 4

(6). Retorne para Passo 2

Tabela 4.1: Algoritmo FMU-CMA.
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Embora o algoritmo forneca bons resultados comparativos com o MU-CMA, nao é possivel
provar a convergéencia para um nimero qualquer de usuarios e sua complexidade é mais elevada
que a de algoritmos do tipo LMS. A se¢ao seguinte discute um algoritmo cuja convergéncia é
provada para um nimero qualquer de usuarios.

4.5.4 Multiuser Kurtosis Maximization

O critério de maximizacao da kurtosis para multiplos usuérios é baseado no critério de
Shalvi-Weinstein (SW), derivado diretamente do teorema de equalizacdo cega proposto em
[Shalvi & Weinstein, 1990]. O teorema mostra que, para que a desconvolugao cega seja possivel,
deve-se igualar um momento de ordem superior mantendo o de segunda ordem seja constante.

O critério Multiuser Kurtosis Mazimization (MUK) foi proposto em [Papadias, 2000a,
2000b] e utiliza um conjunto de condigoes necessarias para prover a recuperacao dos dados de
varios usuarios. Sao elas:

Crsl. ai(n) éiid. e de média zero (I =1, ... ,K);

Crs2. a;(n) e a4(n) sdo estatisticamente independentes para [ # ¢, com a mesma fdp;
Crs3. K] = K] (=1, ... .K);

Crsd. E{ly(n)’} =02 (=1, ... ,K);

a

Crs5. E{u(n)y;(n)} =0, 1#4q,

em que K, e 02 sdo, respectivamente, a kurtosis e a variancia da seqiiéncia transmitida e K [-]
é o operador kurtosis, definido na Equacao (2.34). Deve-se notar que a Condigao Crgh tem
como meta garantir o mesmo comportamento que o procedimento de descorrelagao explicita
da Equagao (4.43). A prova de que as Condigoes Crg1-Crgb sao suficientes e necesséarias para
garantir a recuperacao (separacao e identificagao) dos sinais é apresentada no Apéndice B.

Um aspecto fundamental do algoritmo derivado do critério MUK diz respeito a prover a
identificagao correta dos diferentes usuarios envolvidos no sistema. Enquanto a maioria dos
algoritmos que tém por base critérios de equalizacao cega, tais como o MU-CMA, utilizam um
critério de descorrelagao explicita [Papadias & Paulraj, 1997], o algoritmo MUK utiliza, como
critério para garantir que todas as fontes serao corretamente identificadas, uma ortogonalizacao
da matriz de separacao global, de tal forma que G¥ G = I. Desta maneira, o critério resultante
da combinacao das Condigoes Crgl-Cgrsb pode ser escrito como [Papadias, 2000a, 2000b]:

max Sk (G) = Z [y (4.54)

sujeito a : GG =1
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Na verdade, também baseado na maioria das abordagens de BSS inspiradas em critérios
de equalizacao cega, o critério MUK pode ser dividido em duas etapas:

1. etapa de equalizagao — que maximiza a kurtosis, respeitando com isso o teorema de SW.
A esta etapa estara associada uma matriz W¢;

2. etapa de separacao — responsavel por prover a descorrelacao dos conformadores de pulso
para os diversos usudrios. A esta etapa corresponde uma matriz W 6.

Para forcar que a matriz de separacao global seja ortogonal, é utilizado uma ortogonaliza¢ao
de Gram-Schmidt [Golub & Loan, 1996] sobre a matriz W€ [Papadias, 2000b]. Este
procedimento, realizado de forma interativa, forca que as saidas para os diferentes usuarios,
estejam descorrelacionadas. A definicao e derivacao da ortogonalizacao iterativa de
Gram-Schmidt é realizada no Apéndice B.

Assim, tem-se que o gradiente estocastico do critério MUK é dado por [Papadias, 2000a,
2000b]:

K
Vuuk (G) = 4sign (Ko) - > B {Jye(n)|* - y(n) -y (n) }, (4.55)
k=1
em que sign(-) é o operador que extrai o sinal algébrico de uma variavel.

Entao, na primeira etapa (equalizacao) é realizada uma adaptacao de W(n) na diregao do
gradiente instantaneo, obtendo-se:

We(n+1) =W(n)+ psign (IC,) X" (n)y(n), (4.56)

em que y(n) = [ [y (n)[*y1(n) - Jyx(n)*yx(n) ].

Uma vez executada a etapa de equalizacao, a restricao sobre a ortogonalidade de G deve
ser respeitada. Entretanto, inicialmente uma outra hipotese deve também ser respeitada, a
de que os dados no receptor sejam branqueados (espacialmente ou espago-temporalmente), ou
seja, a matriz H deve ser unitaria.

Esta hipotese é a mesma que necessita ser respeitada para que uma série de critérios de
BSS possam ser aplicados: a de que os dados sejam esferatizados. Isto pode ser obtido,
como ja anteriormente comentado no Capitulo 2, através de PCA [Cichocki & Amari, 2002]
ou de outros métodos de segunda ordem que garantem a convergéncia da matriz de mistura
instantanea para uma mistura unitaria das entradas [Deneire, 1998]. Uma decorréncia do
método de branqueamento é que a matriz de separacao torna-se de ordem M x M, uma
vez que um numero menor de componentes sao selecionados, o que reduz a complexidade
computacional.

6Devido vérios algoritmos utilizarem este procedimento em duas etapas, esta notacdo serd a mesma para
quaisquer outros que apresentem o mesmo comportamento.
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Esta hipétese também tem por meta garantir que a variancia, ou o momento de segunda
Y

ordem, seja mantida constante durante o processo para que as condigoes de recuperacao dos
sinais sejam respeitadas.

Logo, a etapa de ortogonalizacao para o k-ésimo usuario é dada por

k-1
wi(n+1) = 3 [w]'(n+ D)wi(n + 1)) wi(n +1)
wi(n+1) = — , (4.57)
Hwi(n—l—l) — > w4+ 1)wi(n+1)] wl(n+1)H
=1
em que || - || representa a norma de vetor

Com isso, o algoritmo MUK pode ser resumido conforme o pseudo-cédigo apresentado na
Tabela 4.2.

(1). Inicialize W(0) e W¢(0)
(2). Paran >0

(3). Calcule W¢(n + 1) através de

We(n+ 1) = W(n) + pusign (Ka) x*(n)y(n)
y() = [y ) yi(n) - |y ()] yx(n) ]
(4). Calcule

wi(n+ 1)
(5). Parak=2: K
(6).

Calcule w;(n + 1) através de

wi(n+1) -

[wi(n+ 1)wi(n+1)] wi(n+1)
wi(n+1) =

;
Hwk(n+ 1) — ; wh (n + Dwé(n + 1) wi(n + 1)”
(7). Retorne para Passo 5

(8). Retorne para Passo 2

Tabela 4.2:

Algoritmo MUK.
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E importante notar que o algoritmo MUK pode ser visto como um algoritmo
de BSS que utiliza uma funcao contraste baseada no momento de quarta ordem
(kurtosis nao-normalizada).  Além disto, o processamento executado de uma maneira
desacoplada, diferenciando as etapas de equalizacao e separacao, permite a generalizagao e
o desenvolvimento de varios critérios de BSS baseados na mesma abordagem, conforme sera
visto no capitulo seguinte.

Um aspecto importante que merece uma atencao especial, refere-se ao pré-branqueamento
do sinal no receptor. Uma vez que o processamento cego nao prové conhecimento sobre o
sistema de mistura, ou do canal, é bastante intuitivo que o pré-branqueamento é sempre
necessario para garantir o funcionamento adequado do algoritmo. Além disso, quando se
utilizam arranjos de antenas no receptor, o canal equivalente gerado é geralmente nao unitario,
o que reforca a questao da necessidade de pré-branqueamento.

Um algoritmo utilizado para este fim é o algoritmo de Schur [Deneire, 1998; Deneire &
Slock, 1999b, 1999a| baseado na decomposicao de Schur [Haykin, 1989], aplicado a matriz
de covariancia do sinal sem ruido ﬁg, a qual, devido a sua simetria, fornece a seguinte
decomposicgao:

R; = LDL”, (4.58)
em que I representa os sinais recebidos sem ruido, L é uma matriz unitaria e D é uma
matriz diagonal com entradas reais. Uma estimativa nao-ruidosa de ﬁx =F {XXH } pode ser

realizada através da estimativa da variancia do ruido, o2, pela média dos menores autovalores
P B S )
de R, e entao obtendo Rz = R, — o.1).

Idealmente, deve-se ter f{gg = HH": entdo, como no caso descrito na Secio 2.2.1, tem-se
1
que LDz ¢ igual a H, a menos de uma matriz de permutacao P, ou seja,

L = HP, (4.59)

em que L é construida como a matriz formada pelos K autovetores associados aos maiores
1
autovalores da matriz LD2 [Haykin, 1989; Deneire, 1998; Papadias, 2004].

Finalmente, o pré-branqueamento é dado por i#, em que # denota pseudo-inversio da
~ N1~
matriz, dada por L# — (LHL> LH [Haykin, 1996].

Deve-se notar que este procedimento é andlogo ao fornecido por PCA, no qual os

autovetores fornecidos pelos principais autovalores determinam as direcoes de projecao dos
dados.

Para o caso de processamento espaco-temporal, além da definicao da matriz de convolucao
de canal espaco-temporal, que é uma matriz de Toeplitz por blocos ou uma matriz de
Sylvester generalizada [Haykin, 1996], deve-se escrever a equacao do sinal recebido conforme a
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Equacao (4.23). Com isso, a modificagdo que necessita ser feita é que um pré-branqueamento
espago-temporal é imperativo para permitir ao MUK atuar de forma correta na recuperacao
do sinal. Uma vez que seja executado o algoritmo de pré-branqueamento, o modelo do sinal
resultante é similar aquele do processamento espacial. A diferenca se da nas dimensoes dos
vetores envolvidos.

O desenvolvimento da transformagao de branqueamento é feito como na Equagao (4.58),
respeitando-se a ordem dos vetores envolvidos. Conforme mostrado em [Papadias, 2000c| e
também recentemente em [Papadias, 2004], pode-se utilizar um método de predi¢ao linear
temporal para substituir a etapa de equalizacao temporal no processamento. Com isso, o
algoritmo MUK pode ser utilizado normalmente na tarefa de BSS.

Assim, considerando-se um preditor de um passo para y(n), a partir das amostras atrasadas
y(n—1),...,y(n— L+ 1), o preditor linear 6timo é dado pela matriz [Papadias, 2000c, 2004]

T = [ IM —Tl _TL—I ]MXML’ (460)
que opera em y(n) e minimiza a variancia do seguinte erro de predic¢ao
m;n oo, =E{e,se] |}, (4.61)
em que
er_1(n) =y(mn)—YX(n). (4.62)

A solucao da Equacgao (4.61) fornece um conjunto de equagdes normais que fornecem o
preditor 6timo como [Gorokhov & Loubaton, 1997, 1999; Papadias, 2004]

T =vR,] |, (4.63)

em que a matriz de covariancia dos dados é particionada da seguinte forma [Papadias, 2000c,
2004]:
Vo ‘ (%

R, = [ ol | R ] . (4.64)

Entao, pode-se construir o sinal pré-branqueado de dimensao M x 1 por

X(n) = YX(n). (4.65)

A partir disso, pode-se novamente executar o algoritmo de Schur da Equagao (4.58) e
utilizar o algoritmo MUK para encontrar a separagao dos usuarios.

Levando em conta todas as etapas do algoritmo, a saber:
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e pré-branqueamento,
e cqualizacao,
e ortogonalizacao;

é dificil afirmar que a complexidade do algoritmo é menor que a de outros, como por exemplo,
o FMU-CMA. No caso de levar-se em conta ainda aspectos de robustez, a andlise pode
ser bastante tendenciosa se os parametros corretos nao forem utilizados. Desta forma a
complexidade, quando referida nesta tese, é relacionada a existéncia ou nao de inversao de
matrizes no algoritmo. Outros aspectos que envolvem etapas prévias (pré-branqueamento,
por exemplo) serao tratadas a parte da complexidade computacional, mas como requisitos
teoricos envolvidos.

Dizer que os algoritmos de processamento multiusuario aqui citados sao necessariamente
os mais importantes seria tendencioso. Entretanto, eles representam a classe de algoritmos e
critérios que servirao de base para a proposta da tese. A secao seguinte é dedicada a discutir os
algoritmos descritos até o momento e fazer uma andlise das caracteristicas de outros existentes
na literatura.

4.5.5 Discussao e comentarios

Algoritmos de processamento multiusuario baseados em critérios de equalizacao cega tém
sido bastante investigados na tltima década. O principal interesse vem do fato de varias
técnicas e algoritmos de equalizacao cega estarem bastante sedimentados de tal forma que sua
aplicagao em varios cenarios torna-se factivel e atraente.

Devido a sua simplicidade de implementagao e utilizagao em um vasto ntimero de situagoes
praticas [Treichler et al., 1998], o CMA tem sido preferido para composigao de critérios
multiusudrio. Desde o trabalho [Gooch & Lundell, 1986], que foi o pioneiro da utilizagao
do CMA para remocao de interferéncias em sistemas de multiplos usuarios, vérios outros
enveredaram pelo mesmo caminho ao tentarem, através do CMA, encontrar uma solugao para
o problema de tratar simultaneamente varios usuarios em sistemas cooperativos.

Dentre vérias referéncias que podem ser citadas, [Petrus, 1997] apresenta um breve
tutorial sobre os trabalhos que utilizaram critérios de equalizacao cega para processamento
espaco-temporal em sistemas celulares, particularmente utilizando antenas adaptativas como
receptor. Sao também propostas versoes adaptativas (gradiente descendente e minimos
quadrados) do algoritmo de miiltiplos usudrios, sob uma notagao de multi-objetivo para acesso
em sistemas de processamento espaco-temporal e CDMA. Complementando este trabalho,
[Liberti & Rappaport, 1999] descrevem varios algoritmos adaptativos e autodidatas que
utilizam arranjos de antenas no receptor para remogao/mitigagao de interferéncia em sistemas
celulares sem fio.
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Ainda nesta linha de utilizacado do CMA, outros trabalhos buscaram aplicar o critério
CM no contexto de remogao de ISI e MAI em sistemas sem fio. Podem ser listados por
exemplo [Castedo et al., 1997; Tugnait, 1997a; Miguez & Castedo, 1998; Touzni et al., 2001;
Lambotharan et al., 1999]. A principal diferenga entre eles é basicamente a maneira de abordar
o critério que permite uma maior ou menor capacidade de generalizacao da andlise feita para o
caso mono-usuario, e garantir assim convergéncia para um ntmero maior de fontes no sistema.
Além disto, varios deles aplicam o algoritmo decorrente para cancelamento de interferéncia
em sistemas CDMA. Uma andlise de convergéncia de um algoritmo para processamento de
sistemas multiusudrio baseado no CMA ¢ também apresentada em [Lambotharan & Chambers,
1999], no qual a andlise é realizada através das caracteristicas da fun¢do custo do critério
resultante.

Outro artigo que aborda com muita precisao a convergéncia e condi¢ao de recuperacao
dos sinais do MU-CMAT, bem como a proposicao de um novo algoritmo de BSS para sistemas
MIMO (Multiple-Input Multiple-Output), é [Li & Liu, 1998]. Além destes, [Papadias & Huang,
2001] discute algoritmos de processamento espago-temporal, treinados e supervisionados, e
seu desempenho em sistemas CDMA de seqiiéncia direta (DS-CDMA, Direct Sequence Code
Division Multiplex Access), bem como aspectos de convergéncia e desempenho em termos de
taxa de erro de bit (BER, Bit Error Rate).

Outros trabalhos enveredaram na dire¢ao de derivar versoes recursivas de algoritmos para
os critérios multiusudrio baseados no CMA. Dentre eles, tem-se [Leary, 1997| como precursor
de um estudo de algoritmos recursivos do CMA e [Cavalcanti et al., 1999, em ICASSP’99].

Outro tipo de abordagem, que nao é a desta tese, é a de identificacao serial dos usuarios.
Neste tipo de processamento, um usuario é identificado por vez e retirado do sinal recebido, o
sinal é processado novamente agora com K — 1 usudrios e o processo se repete até todos serem
identificados. Este tipo de abordagem é geralmente denominada multi-estdgio, cancelamento
sucessivo ou ainda identificacao serial. Este processamento difere do deflation devido ao fato
de que, no cancelamento serial, o sinal recebido vai tendo cada vez menos fontes devido a
retirada de sua contribuicao no sinal recebido, enquanto que no deflation o sinal recebido
possui sempre a contribuicao de todas as fontes enquanto que o dispositivo de separacao vai
identificando quais sao as fontes envolvidas, assumindo-se a ortogonalidade entre elas. Dentre
os trabalhos que utilizaram a abordagem de cancelamento sucessivo tem-se [Shynk & Gooch,
1993], que langou a utilizagao do CMA neste tipo de processamento, e [Li & Sidiropoulos,
2000], que utiliza técnicas de projecao em sub-espagos para recuperar um usudrio por vez.

Ainda na linha de critérios baseados no CMA, em [Cavalcanti et al., 1999, em SPAWC99]
e [Cavalcanti, 1999] é proposto um critério autodidata de equalizagdo que modifica o critério
CMA através da substituicao da constante de dispersao da constelacao por um valor estimado
a partir das amostras temporais envolvidas no processo de desconvolugao. Isto leva a um

"Neste trabalho, o MU-CMA ¢ denominado MIMO-CMA.
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conjunto de solugoes possiveis, uma vez que a dispersao da constelacao ¢ determinada a partir
dos dados disponiveis no receptor. O algoritmo resultante é denominado Generalized Constant
Modulus Algorithm (GCMA). Também em [Cavalcanti et al., 1999, em SPAW(C’99] é proposto
um critério de processamento espaco-temporal para sistemas multiusuario que apresenta
ganhos de desempenho quando comparado ao MU-CMA. Posteriormente, em [Neves, 2001] foi
mostrado que o GCMA ¢ na verdade derivado do critério SW em termos de maximizagao do
momento de quarta ordem, mas que a funcao custo também apresenta problemas de minimos
locais, o que condiciona a convergéncia para um minimo global a uma inicializacao adequada.

Outros critérios que derivam de estratégias da abordagem direta de igualdade entre
cumulantes também tém sido aplicados no contexto de processamento multiusudrio com
bastante sucesso. Estes critérios se caracterizam por utilizar explicitamente um determinado
niumero de momentos de ordem superior para garantir que a recuperagao e identificacao dos
sinais seja atingida. Dentre os varios, tem-se [Yang, 1998; Tang et al., 1999; Tugnait, 1999;
Reynolds et al., 2002; Chi et al., 2002].

Finalmente, visando caracteristicas especificas de sistemas multiusuario varias propostas
de critérios também tém sido registradas na literatura. Dentre elas pode-se citar [Bugallo
et al., 2000, 2001], que apresentam propostas baseadas em estratégias semi-cegas, ou seja, com
curtas seqiiéncias de treinamento, para cancelamento de interferéncia em sistemas multiusuario
CDMA. O trabalho [Sala-Alvarez & Vézquez-Grau, 1994] também apresenta um critério de
separacao que utiliza a descorrelacao dos dados na saida dos filtros de separacao dos usuarios,
através de estratégias preditivas e utilizagdo de técnicas de super-amostragem (aproveitando
a cicloestacionaridade do sinal), para prover a separacao de fontes. Medidas e avaliagdes
de algoritmos cegos em sistemas reais sdo apresentadas em [Samardzija et al., 2002], na
qual o critério MUK ¢é utilizado como critério para reducao de interferéncia de multiplo
acesso em interface aérea, comparando-o com estratégias amplamente utilizadas em sistemas
MIMO, inclusive solugoes supervisionadas. Na linha da utilizagdo de técnicas de anélise
por componentes independentes, alguns trabalhos tém buscado um receptor que utiliza ICA
para a retirada de interferéncia em sistemas com espalhamento espectral. Entre os poucos,
tem-se [Ristaniemi & Joutsensalo, 1999; Ristaniemi, 2000; Ristaniemi & Joutsensalo, 2002]
que ilustram a capacidade e os ganhos a se combinar o algoritmo FastICA para mitigacao
da interferéncia e um correlacionador (receptor rake) para identificagdo dos usudrios por suas
seqiiéncias de codigo.

A lista de contribuigoes nesta area é realmente extensa e poderiam ser citados varios outros
trabalhos. Entretanto, como ponto de partida para uma busca inicial, a lista fornecida nesta
secao pretende ser representativa e bastante abrangente.

Vale a pena lembrar que as estratégias cegas de processamento multiusuario também
possuem o problema de ambiguidade de permutacao presente nas estratégias de separacao
cega de fontes. Esta questao é considerada solucionada na camada de acesso, onde protocolos
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de acesso definem quais usuarios possuem os sinais recuperados.

4.6 Conclusoes e sintese
|

Este capitulo tem como um dos principais objetivos a caracterizacao do problema de
processamento multiusuario como uma particularidade do problema de separacao de fontes,
dadas as caracteristicas das fontes e dos canais que fornecem as misturas disponiveis no
receptor. Também se propoe a mostrar a abrangéncia do problema através de solucoes
existentes na literatura.

A descricao de alguns dos tipos de multiplo acesso existente nos sistemas de comunicagao
atuais é feita para ilustrar em quais situacoes ocorre a necessidade da utilizacao de técnicas de
remocao de interferéncia de multiplo acesso e/ou interferéncia inter-simbdlica. Outro aspecto
apresentado com detalhes é a estrutura de um receptor com multiplos sensores implementada
através de um arranjo de antenas, que é uma das principais tecnologias em destaque dos
sistemas de comunicacao sem fio de ultima geracao.

Na seqiiencia do presente capitulo, a caracterizacao do tipo do canal de um sistema de
processamento multiusuario ¢ feita de maneira a mostrar a necessidade de utilizar diversidade
espacial (processamento de faixa estreita) ou diversidade espago-temporal (processamento
de faixa larga) na tarefa de eliminar as interferéncias em um sistema de varios usudrios.
Posteriormente, a caracterizacao das fontes que sao utilizadas em sistemas cooperativos com
miultiplo acesso é também realizada visando permitir a utilizagao de estratégias que tratam as
condicoes especificas do processamento multiusuario.

Finalmente, alguns critérios e algoritmos cegos utilizados no processamento multiusuario
sao descritos e analisados e suas diferencas sao enfatizadas, buscando apresentar a evolugao
das técnicas envolvidas no processamento nao-supervisionado. Outros algoritmos também
reportados na literatura sao descritos e comentados de forma bastante sucinta, mas permitindo
ao leitor ter uma visao geral dos aspectos considerados na pesquisa em termos de algoritmos
cegos para processamento multiusudrio.

Quanto a concepcao de critérios e algoritmos, ainda ha espaco para técnicas que
apresentem uma melhor relagao de compromisso complexidade x desempenho. Na tentativa
de se encontrar e analisar solucoes mais adequadas no atendimento deste compromisso,
desenvolveu-se a segunda parte desta tese.
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Albert Sinsteirn, 7950

Métodos Multiusuario
Baseados na Estimacao de

Densidade de Probabilidade

ARIOS critérios para processamento multiusudrio sao derivados do problema,

de desconvolugao autodidata, conforme discutido no Capitulo 4. Neste
capitulo, é apresentada e analisada uma proposta de critério de otimizacao para
problemas de deteccao multiusuario, derivada a partir de uma idéia inicialmente
sugerida em equalizagao cega. O critério e o algoritmo dele derivado sao
analisados no que diz respeito a convergéncia, tecendo-se também comparacoes
quanto a generalidade da proposta.

Outro aspecto avaliado é a garantia de obtencdao de uma solucao que atinja
a separacao de todos os usudrios envolvidos no processamento. Além disso,
analises tedricas e algumas simulacoes computacionais sao feitas para explicitar
as diferencas e similaridades com outros critérios e algoritmos de processamento
multiusudrio, propostos a partir de diferentes abordagens. Visando uma maior
abrangéncia, a proposta é discutida a luz de consideragao sobre métodos de
estimacao da densidade de probabilidade, em particular o método de Parzen, que
tem uma insercao direta no processamento de sinais discretos caracteristicos de
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sistemas de comunicacao digital. Ja na discussao sobre equivaléncias de critérios,
surgem resultados originais de analise, inclusive sobre métodos ja classicos de
equalizacao cega e treinada.

O presente capitulo é dividido da seguinte forma. Na Segao 5.1 é realizada
uma breve revisao sobre o critério para equalizacao cega que norteia o critério
de processamento multiusudrio aqui proposto. Na Secao 5.2, a andlise tedrica
de convergéncia e aspectos relativos a equivaléncia com outras técnicas sao
discutidos, permitindo uma clara visao da generalidade da proposta e de seus
impactos em processamento adaptativo. A discussdo de métodos e aspectos de
estimagao da funcao de densidade de probabilidade e de alguns critérios que
também utilizam esta abordagem é realizada na Secao 5.3. A proposta de
uma familia de critérios multiusuario baseados na estimacao da densidade de
probabilidade é realizada na Secao 5.4. Uma analise do critério de minimizagao
da probabilidade de erro como uma medida de informacao é apresentada na
Secao 5.5 e as conclusoes e sintese do capitulo sao listadas na Secao 5.6.

5.1 Revisao sobre método para equalizagao cega

Inicialmente, é importante apresentar o critério de equalizacao cega baseado na estimacao
da funcao de densidade de probabilidade, preliminar, proposto em [Cavalcante, 2001]. Naquele
trabalho, a proposta foi bastante incipiente, sem maiores andlises tedricas sobre o critério nem
o comportamento do algoritmo dele decorrente, baseando a avaliacao de desempenho apenas
em simulagoes computacionais comparativas. E importante também destacar que a motivagao
maior do trabalho em [Cavalcante, 2001] é a proposta de um algoritmo auto-organizével para
RNA, que tem como meta encontrar algumas particularidades da fdp do sinal recebido.

No sentido de propor e analisar um critério para processamento multiusuario, pretende-se
aqui entender e avaliar as hipoteses e desenvolvimentos do critério original de equalizacao cega.

Considera-se um sistema de comunicagao digital em seu modelo em banda basica
equivalente representado na Figura 5.1.

Considera-se que o equalizador é otimizado de forma a cancelar a ISI, ou seja, satisfaz o
critério Zero Forcing (ZF) que fornece H(z)-W(z) = 2%, em que H(z) e W(z) sdo as fungoes

de transferéncia (FT) do canal e do equalizador, respectivamente, e ¢ é um atraso de decisao.

De forma equivalente, utilizando-se notagao matricial, a condicao ZF pode ser escrita como:

Hw =6, (5.1)
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~

Canal v(n) Equalizador

~

Resposta global

Figura 5.1: Modelo em banda basica equivalente de um sistema de comunicag&o
digital.

em que d; é o vetor, do tipo da funcao de Kronecker, com o /-ésimo componente nao-nulo e
‘H é a matriz de convolugao do canal dada por

ho 0
H=| h;, ho : (5.2)
. 0 hr-1 | (L+N—1)x(N)

para um canal de L coeficientes e um equalizador com N coeficientes [Cavalcante, 2001].

O vetor com as amostras temporais do sinal recebido no equalizador é dado por:
x(n) = H%a(n) + v(n), (5.3)

sendox(n) = [ z(n) -+ z(n—N+1) }T ea(n)=1[a(n) -+ a(n—L+1) }T, enquanto
que a saida, considerando o equalizador ideal, tem-se [Cavalcante, 2001]:
y(n) = (HHa(n) + V(n))H Wideal
= a (n)HWideal + v (1) Wigeal
= a"(n) HWidea, +v" (7)) Wideal (5.4)
&ideal

= a (1) Zjgea + V()

=a(n—"0)+939(n),
o vetor g é a resposta global do sistema SISO e ¥(n) é uma v.a. gaussiana de média nula,

uma vez que é uma combinacao linear de v.a. gaussianas. Este tipo de hipotese é considerada
também nos trabalhos sobre métodos de Bussgang para equalizac¢ao cega [Haykin, 1994].
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A Equagao (5.4) continua sendo vélida mesmo que o equalizador nao seja ideal resultando
na ocorréncia de alguma ISI residual. Para tanto, é suficiente assumir que a interferéncia
existente (ruido e ISI) no sinal na saida do equalizador apresente uma distribuicao gaussiana
[Haykin, 1994, 1996]. Tal hipétese ¢é sustentada pelo Teorema Central do Limite [Papoulis,
1991]. Em sistemas multiusuédrio esta hipétese pode ser também suportada como sendo
decorrente de todos os sinais interferentes a um usudrio especifico [Poor & Verdu, 1997].

Assim, é possivel calcular a fdp do sinal idealmente recuperado, considerando lineares
o canal e o equalizador temporal. Considerando-se que a(n — ¢) pertence ao alfabeto da
modulagao de simbolos transmitidos 2, a fdp de y é dada por:

¢
1 ly(n) — a;f®

idea = — - | Pr(a;), 5.5
Pyid 1(y) /—27r0§ - exXp ( 2039 r(a;) (5.5)

em que a; ¢é o i-ésimo elemento (escalar) de 2 e a variancia de cada uma das gaussianas ¢ dada
por

oy =00 > |wl. (5.6)

E interessante observar da Equagao (5.6) que 0 pode ser estimada a partir da estimagao de

o2, impondo a normalizacio dos coeficientes do equalizador; ou seja, 05 = 02 se > |w;|> = 1.
K3

A partir do conhecimento da fdp do sinal que se deseja obter na saida do equalizador, a
meta é forcar os sinais na saida do equalizador a obedecerem a distribuicao da Equacao (5.5).

A proposta em [Cavalcante, 2001] é de abordar o problema como um problema de
classificagao, ou seja, a questao da equalizacao consiste agora em separacoes entre classes
que representem os sinais do alfabeto da modulacao [Montalvao, 2000; Cavalcante, 2001].

De acordo com esta abordagem, encontrar a separacao entre as classes corresponde a
minimizar a dispersao intraclasse. Esta corresponde a variagao que simbolos de uma mesma
classe possuem em torno do baricentro da mesma. Por exemplo, num sistema digital em que
duas classes associadas aos simbolos +1 ou -1 existem, a dispersao intraclasse é dada pela
variancia dos sinais que pertencem a classe +1 (-1), conforme pode ser visto na Figura 5.2
na qual os simbolos 4+ e o pertencem as classes +1 e -1, respectivamente. Esta dispersao é
também chamada de autocorrelagao condicional [Montalvao, 2000] e é responsével por uma
ma classificacao dos padroes uma vez que sinais pertencentes a uma dada classe podem estar
contidos ou muito proximos a outra, o que torna a tarefa de separagao mais complexa. Uma
minimizacao da dispersao intraclasse pode ser obtida através da estimacao das caracteristicas
da fdp do sinal de saida do equalizador, tornando possivel estimar os sinais de cada classe.
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Figura 5.2: Exemplo de dispersfo intraclasse para um sistema digital contendo duas

classes.

Um possivel critério de medida de similaridade entre fungoes é dado por [Small & McLeish,
1994]

J=— / f(r)g(r)dr, (5.7)

em que f(-) e g(-) sdo fungdes quaisquer. Quando as fungdes sao iguais (méximo grau de
similaridade) J = 0. Neste caso, para encontrar a minima dispersao intraclasse, a fun¢ao dada
por

2

Jideal (Wideab 01297 W, Or) = - /pY,ideal (ya Wideal 0129) : f (y7 W, Uz) dyv (58)

o : 2\ _ 2 2\ 4 =
deve ser minima, ou s€Ja, Py,ideal (y7 Wideal s Uﬁ) - f <y7 w, ar)? em que f <y7 w, Ur) € uma fun(;ao
paramétrica adequada.

Desta forma, como é necessario mensurar a similaridade entre as fungoes, lanca-se mao da
classica medida entre fdps, a divergéncia de Kullback-Leibler como alternativa a métrica dada
na Equacao (5.7).

Além da divergencia, utiliza-se o fato do conhecimento da fdp do sinal idealmente
equalizado para construir um modelo paramétrico da funcao que se deseja obter. Desta forma,
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o modelo que retém as caracteristicas do sinal desejado (estatisticamente) é escrito como:

) az,
O(y) = Zexp ( - Pr(a;), (5.9)
\/27r02 202
\V/
A
em que y(n) = wi(n)x(n) e 62 é uma estimativa de o2, que foi também incluida na

Equagao (5.8) para explicitar a necessidade de uma estimativa do ruido na saida do equalizador
para o modelo do sinal idealmente recebido.

Na realidade, ao buscar-se um sinal idealmente equalizado, seria interessante obter um
modelo sem ruido e tornar o modelo paramétrico da Equacao (5.9) um somatério de fungoes
de Dirac para os valores dos simbolos de 2, o que corresponde a fazer 02 — 0. Entretanto, como
observado em simulagoes e também em [Amara, 2001], este modelo causa muitos problemas
numéricos, o que impossibilita seu uso em aplicagoes préticas.

Assim, é possivel construir uma funcao custo que minimize a dispersdo intraclasse,
utilizando-se o fato de se conhecer a estatistica do sinal recebido, através da seguinte medida:

o

Do) = [ pi w224,
- . (5.10)
— [ ptw) wlpr @l dy [ pr(o) o) dy

Entao, o funcional da Equacao (5.10) pode ser simplificado para ser dado somente pelo
termo dependente do modelo paramétrico ®(y), o que fornece:

Vi 1
J(w) = /py(y) -In (@) dy
= —E{ln[®(y)]} (5.11)

O critério acima é denominado Fitting pdf Criterion (FPC) e sera representado por
Jrpc. Para proceder a uma otimizacao estocastica, necessita-se da estimativa do vetor
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gradiente dada por:

ZeXp( i) y(n) — o]
VJch(W> X(n), (512)

Z exp < 2)0_2%\ )

de modo que a equacao de adaptacgao é entao escrita como:

w(n+1) =w(n) — uVJppc(w). (5.13)

Este algoritmo de adaptacao serd denominado Fitting pdf Algorithm (FPA).

Na secao seguinte, é realizada uma analise mais detalhada do método Fitting pdf (FP)?!,
no sentido de levar a concepgao de um critério para processamento multiusuario tomando por

base o FPC.

.2 Analise do método FP

Vérios aspectos importantes quando da concepcao de um método de equalizacao cega
devem ser abordados para que sua aplicabilidade seja possivel para o maior nimero de cenarios
possivel. Serao visto aqui diversos aspectos relativos ao critério FP e as propriedades de
convergencia do algoritmo estocdstico a ele associado.

5.2.1 Propriedades de convergéncia

Um aspecto importante é mostrar a convergéncia do algoritmo para um ponto o mais
proximo possivel da solugao étima.

Tal andlise é inspirada na andlise de estabilidade local apresentada em [Barbarossa
& Scaglione, 1997]. Naquele trabalho, uma estratégia de equalizacdo cega baseada no
chaveamento do CMA para um critério baseado em um somatorio de gaussianas é apresentada.

Inicialmente, sendo x(n) = Ha(n)+v(n) o sinal recebido no instante n, conforme discutido
na Equacao (5.4), deve-se ter para um equalizador ideal

1dea1Ha( ) - a(n - é)a

IPor questdes de simplificaciio da redacdo, serdo utilizados os termos critério FP e FPC para se referenciar
ao critério descrito nesta segao.



124 CAPITULO 5. METODOS MULTIUSUARIO BASEADOS NA ESTIMACAO DE FDP

em que a(n —¢) = a; para 1 <i < €.
Para avaliar a convergéncia do algoritmo, considera-se uma perturbagao na estimacao do

filtro ideal, de forma a incluir os efeitos da adaptagao. Assim, o filtro equalizador obtido passa
a ser modelado na forma [Cavalcante et al., 2002a]:

W = Wigeal + AW. (5.14)

Escrevendo-se entao o valor do critério para os parametros descritos na Equagao (5.14)
tem-se, a partir da Equacao (5.11):

JFPC (W) =-F {hl

¢ HHa(n Wan—i2
e ()

T 2\ 7)Y

¢ (Wideal + AW)H 'HHa(n) + (Wideal + AW)H v(n) —a
=—FE<{In|A- —
n ZZI exp 207
¢ (Wideal + AW)" Ha(n) + (Wieat + AW)" v(n) — g
=—FE{In|A- Zexp —
i=1

2
207
\ L

; -

¢
=—FE<In A-Zexp —
i=1

\ L

Wigea ' a(n) + AwH a(n) + (Wigea + AW)H v(n) —a;

2 Y
207

(5.15)

Entao, considerando que o algoritmo esta préximo o suficiente de uma regiao préxima da
solucao ideal, pode-se considerar apenas um dos termos do somatorio ja que a contribuicao
para os demais termos do somatorio pode ser considerada desprezivel. Esta regiao corresponde

ao simbolo estimado ser proximo de um dos valores de a;. Por exemplo, para ¢ = 1, chega-se
a
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Jrpc (W)
( r 2\ 7))
H H H
WideaH a(n) +AwWH" a(n) + (Wigeal + AW)" v(n) — a;
———
~—-FE<{In|A-exp | — a 207
\ L d
¢ i 2
AwHTa(n) + (Wigeal + AW)" v(n)
~—-FE<{ — 207 + In[A4]
\
(5.16)
Expandindo-se o termo do moédulo ao quadrado, obtém-se
Aw T Ha(n)a (nYHT AW + (Wigeas + AW) " v(0)v (n) (Wigeas + AW) (5.17)
com o qual, tomando-se a esperanga matemética da Equagao (5.16), tem-se:
QA = HA 2 idea A " idea A
Jove (W) ~ O AW HHY AW + 07 (Wideal + AW)" (Wideal + AW) S m(A). (5.18)

2
207

A partir da Equacgao (5.18), o gradiente do FPC pode ser dado, de forma aproximada, por
[Cavalcante et al., 2002a]:

0-2 0-2
V Jrpc (W) ~ 4 <HHHAW + O_—v (Wideal + AW)) (519)

2 2
202 =

2 . ~ . ,
em que 7% ¢ o inverso da relacao sinal-ruido.
a

. ~ . . . s . 0'2
Para avaliar a convergéncia do algoritmo, considera-se o caso sem ruido, ou seja, % — 0.
a
Assim, a Equagao (5.19) torna-se

2
w(n+1)=w(n)— /L%HHHAW(H)
i , (5.20)
o
Wigeal(n + 1) + Aw(n + 1) = Wigeat(n) + Aw(n) — p,a—‘;HHHAW(n),

r

e, Uma vez que Wiges Nao depende do instante temporal, segue que:

Aw(n +1) = Aw(n) (I — ua—gHHH) , (5.21)

2
Oy
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em que I é a matriz identidade.

A recursao da Equagao (5.21) converge se o fator de passo respeita a seguinte condigao
[Haykin, 1996; Attux, 2001]:
407
0<p<——" (5.22)

)
02 Amax
em que Ay € 0 maior autovalor de HHY.

O resultado mostrado na Equagao (5.22) mostra que o parametro o2 apresenta uma forte
influéncia no desempenho do algoritmo, uma vez que ele atua como um fator de controle da
taxa de convergéncia.

Além de atuar como fator de controle da convergéncia, por ser a variancia de cada uma
das gaussianas que compoem o modelo do sinal que se deseja obter, o parametro o2 também
desempenha um papel fundamental na fungao custo. Isto porque se o assumir um valor muito
elevado, o conjunto das gaussianas tende a se tornar sé uma devido a proximidade dos seus
centros. Quando o valor de ¢? ¢ muito pequeno, o vetor gradiente na Equagao (5.12) assume
valores elevados, causando divergéncia.

Esta dependéncia da fungao custo com o2 pode ser facilmente visualizada. Para a obtencao
do funcional Jppc(w) em fungao dos parametros do equalizador, pode-se considerar um caso
simples com os seguintes parametros: modulacao BPSK, equalizador de dois coeficientes e
canal com dois coeficientes. Visando avaliar um maior nimero de casos, Jppc(W) é calculado
para duas categorias de canais.

Na Figura 5.3, ilustra-se Jppc(w) para um canal AR (Auto Regressive), uma SNR = 10
dB e diferentes valores de o2. O modelo discreto da FT do canal é dado por

1

I 2
1+0.6z71 (5.23)

HAR(Z)

Como pode ser observado na Figura 5.3, o aumento do valor do parametro o2 faz o funcional
modificar sua forma e assemelhar-se a uma funcao unimodal. Entretanto, o minimo de tal
solucao nao corresponde a uma solucao para o problema de equalizacao. Nestes casos, o valor
de o2 faz com que o somatdrio das gaussianas seja aproximado, através do Teorema Central
do Limite, por somente uma gaussiana de centro igual a média dos centros das gaussianas
individuais do modelo da fdp do sinal desejado. Neste ponto, o ponto de minimo corresponde
a tal valor do centro da gaussiana resultante e a otimizacao do critério forca os dados a estarem
concentrados em torno da média nula, uma vez que os a; possuem valor médio zero.

Este tipo de resultado reforga a dedugao da importancia do valor de o2 para a composi¢ao
do critério.
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JFPC (W) [dB]

JFPC (W) [dB]
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Ao utilizar-se um canal MA (Moving Average) dado por
Hya(2) =14 06271, (5.24)

a geometria de Jppo(W) apresenta diferengas, conforme pode ser visualizado na Figura 5.4.
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Figura 5.4: Comportamento da fungio custo de FP para varios valores de o2

utilizando canal Hy(z).

Pode-se observar o mesmo comportamento que para o caso utilizando Hag. A diferenca
se d4 pelo fato de que 02 pode assumir menores valores para que a fungao seja aproximada
por uma unica gaussiana. Isto ocorre devido a proximidade dos minimos (locais e globais) da
funcao custo.

Uma vez observada a existéncia de minimos globais e locais que perturbam a tarefa de
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recuperacao do sinal, pode-se ainda visualizar a questao da dependéncia da convergeéncia
para minimos globais ou locais dependendo da inicializacao do algoritmo. Para este tipo de
simulagao, escolhe-se o valor de 02 = 0.1, modulagao BPSK, SNR = 10 dB e 20 trajetérias com
diferentes inicializacoes em um circulo de raio igual a 2. Estas inicializacoes sao dividindo-se
o circulo em um numero de setores iguais ao nimero de trajetorias que se deseja avaliar.

A Figura 5.5 mostra as convergéncias, nas curvas de nivel da funcao custo do critério FP,
para os diferentes valores de p para o canal Hagr(z), como funcao da evolugao temporal dos
parametros wy e w; do equalizador.

(c): p=5-105. (d): p=1073.

Figura 5.5: Trajetérias de convergéncia para diferentes inicializagdes e valores de
fator de passo utilizando canal Hpy(z) e modulagdo BPSK.

O caso do canal Hya(2) é ilustrado na Figura 5.5, também para diferentes valores de p,
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modulacao BPSK e 20 inicializagoes distribuidas uniformemente sob um circulo de raio 2; a
relacao sinal-ruido é de 10 dB.

Wo

(c): p=5-1073. (d): p=10"3.

Figura 5.6: Trajetérias de convergéncia para diferentes inicializagdes e valores de
fator de passo utilizando canal Hyy(z) e modulagio BPSK.

Como pode ser visualizado, com mais clareza, a partir da Figura 5.6, a funcao custo
apresenta no espaco dos parametros do equalizador pontos que sao denominados de minimos
espurios, ou seja, minimos que nao sao solu¢ao para nenhuma escolha de atraso [Suyama,
2003].

Este comportamento é também apresentado por outras classes de critérios cegos, o que
torna interessante uma comparacao do critério FP com outros critérios. Além disso, é
importante verificar se os pontos de minimo locais ou globais apresentam-se como solucoes
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aceitaveis para o problema de desconvolugao. Estes sao os assuntos tratados na se¢ao seguinte.

5.2.2 Equivaléncia entre o critério FP e outros critérios

Para discorrer sobre similaridades entre o critério FP e outros critérios existentes na
literatura, é importante fazer algumas observagoes sobre sua funcao custo. A partir dai,
alguns resultados originais de andlise serao apresentados nesta secao.

Em se tratando de um procedimento cego, nao se conhece o simbolo transmitido no instante
n. Desta forma, o modelo paramétrico ®(y) é na verdade o somatdrio das probabilidades do
sinal recebido condicionado ao envio de um simbolo a;. Desta forma, pode-se escrever o modelo
paramétrico da seguinte forma:

¢

O(y) = ply(n)lay). (5.25)

=1

De fato, para se re-obter a Equacao (5.9) a partir da Equagao (5.25), basta considerar
que o sinal ¥ na saida do equalizador possui uma fdp gaussiana e utilizar a regra de Bayes
[Therrien, 1992].

O somatério da Equagao (5.25) é referente a incerteza decorrente do nao conhecimento do
simbolo transmitido, os quais sao ponderados para fornecer a métrica de adaptacao do critério.

Um critério supervisionado, por sua vez, nao sofre da incerteza dos dados, uma vez que
o dado transmitido é disponivel. Neste caso, os termos do somatério da Equagao (5.25)
relativos aos simbolos nao enviados. Assim sendo, a funcao custo do critério FP, para o caso
supervisionado, é escrita como:

Jepo(w) = p(y(n)[o(n)), (5.26)

em que 0(n) é o simbolo desejado no instante n. Logo, considerando novamente a hipétese de
ruido gaussiano na saida do equalizador e expandindo-se a fdp do sinal, tem-se, utilizando a

regra de Bayes
Ao <_|y<n>2—020<n>| )] }
| " (5.27)

= -5 E{ly(n) —o(n)"} — (4],

- 2
207

Jppc(w) =-F {ln

que é o critério MMSE, a menos de fatores de escala. Em termos de otimizacao, o valor a ser
obtido sera o mesmo, uma vez que o gradiente possuira o mesmo valor.
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Assim, partindo-se do fato do modelo paramétrico ser escrito como um modelo de mistura
de fdps condicionais, estabelece-se uma ligagao entre o critério FP (cego) e um procedimento
supervisionado. Ou seja, o FPC se reduz ao critério MMSE quando ha disponibilidade do
simbolo transmitido.

Outra maneira de explicitar esta equivaléncia pode ser realizada, utilizando-se o gradiente
do FPC para mostrar que se chega a solucao de Wiener.

Inicialmente, para facilitar o entendimento, serd utilizado um abuso de notacao para
representar a esperanga matemadatica. Assim, a notacdo [Ey{-} representa a esperanga
matematica em relagao a variavel Y, permitindo a representagao da esperanca em relagao
a outras v.a. para fungoes de vdrias varidveis [Papoulis, 1991].

Inicialmente, tomando-se o gradiente da funcao custo do FPC, sem realizar a aproximagao
estocastica da média pelo valor instantaneo das amostras, tem-se

O (By (in[o(y)]})

S ow

— -5 { - (ufo) } (5.2)

AT

VJch(W) =

O ponto fundamental para demonstrar a equivaléncia entre a solucao de Wiener e a do
FPC esta na maneira de escrever o modelo paramétrico. Como mencionado anteriormente, o
modelo paramétrico pode ser escrito como uma soma das probabilidades condicionais do sinal
recebido em relacao aos simbolos transmitidos. Isto implica que o modelo pode ser escrito
como uma esperanc¢a matematica em relacao a variavel de suporte.

Utilizando-se deste fato, pode-se escrever o modelo paramétrico como:

B(y) = — 12 _lym) —aif?
G 7e R G AT R 202

(5.29)

em que 2 é o espaco da varidvel a. Como 2 é um conjunto discreto, chega-se também da
Equacao (5.29) a expressao de ®(y) dada na Equagao (5.9).

Entao, utilizando a Equacao (5.29) para reescrever o gradiente de Jgpc, obtém-se
FEy {A - exp (—'i—;'j ly — a*]}
o2 - Ey {A - exp (—I?’;—;F)}

VJch(W> = —Ey (530)

r
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Com esta expressao, pode-se ainda escrever, conforme sugerido em [Sala-Alvarez &
Véazquez-Grau, 1997], uma fungao auxiliar dada por

A-exp (_ \y;;P)

Yy, a) = s (5.31)
Ey {A - exp (—'y;éll >}
de forma a se chegar & seguinte expressao para V Jgpc(w):
1
Vippo(w) = —— By {Ba{¢/(y a)} [y — a’]x} . (5.32)

r

Realizando entdao uma mudanca de varidvel, y = w'x, na Equacio (5.32), muda-se também
a variavel no operador esperanca. Considerando entao a situacao 6tima, ou seja, gradiente
nulo, tem-se:

Ex {Ea (4(y.0)} ["w — a”Jx} = 0

Ex {Eq{¢(y,a)} x"wx} = Ex {Ey {¢(y,a)} a*x}. (5.33)

Verificando ainda, através da Equagao (5.31), que [Sala-Alvarez & Vazquez-Grau, 1997]
By {¢(y, o)} = 1, (5.34)

a Equagao (5.33) reduz-se a
Ex {xxw} = Ex {a*x
x| . b= Ex{ax] (5.35)
Ex {xx"}w = Ex {a"x} .

No contexto de Wiener o sinal a possui as caracteristicas do sinal desejado, através do qual
se faz a supervisao no processo de filtragem. Assim, pode-se escrever [Haykin, 1996]

R,w =
voP (5.36)
w =R, p,

em que p é o vetor de correlagao cruzada entre o sinal desejado e o sinal recebido e R, ¢ a
matriz de autocorrelagao do sinal recebido.

Desta forma, mostra-se que a anulacao do gradiente do FPC leva ao mesmo vetor de
coeficientes do filtro que a solucao de Wiener no caso supervisionado.

Uma outra equivaléncia diz ainda respeito a aspectos estruturais da funcao custo.

Como ilustrado na Secao 5.2.1, o critério FP apresenta alguns pontos de minimos espirios.
Este mesmo comportamento é observado no critério de Decisio Dirigida (DD), o qual
apresenta a seguinte funcao custo [Haykin, 1996; Ding & Li, 2001]:

Jon(w) = E {(y(n) — dec[y(n)])*} , (5.37)
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em que dec[-] é a fungao de decisao do sinal®, implementada apds o equalizador para recuperar
um sinal com as mesmas caracteristicas do sinal transmitido.

Para ilustrar a comparacao entre os critérios DD e o FP, sao mostradas, na Figura 5.7, as
fungoes custo para o canal Hya(z), modulagao BPSK e SNR = 10 dB. Para o FPC é também
utilizado o2 = 0.1.
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(a): Funcdo custo do FPC. (b): Fungdo custo do critério DD.

Figura 5.7: Comparacdo das fungdes de custo dos critérios DD e FP.

A Figura 5.8 ilustra as curvas de nivel, em escala logaritmica, para as fungoes custo
anteriores.

2Na literatura, é comum encontrar-se a funcio de decisao também denominada de quantizador ou slicer.
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(a): Curvas de nivel do critério (b): Curvas de nivel do critério
FP (escala logaritmica). DD (escala logaritmica).

Figura 5.8: Comparacio das curvas de nivel dos critérios DD e FP.

Como pode ser observado nas curvas de nivel, todos os minimos de ambas as fungoes custo
sao os mesmos. Além disso, também a fungao custo de ambos os critérios apresenta a mesma
geometria, a menos de um ganho. Isto levanta alguns aspectos interessantes de discussao.

E sabido que o algoritmo DD converge para a solucao MMSE, ou de Wiener, se as seguintes
condigoes sao satisfeitas [Macchi & Eweda, 1984; Haykin, 1996; Brossier, 1997]:

1. o diagrama de olho encontra-se aberto;
2. o fator de passo do algoritmo ¢ fixo;
3. a seqiiéncia das observacoes na saida do canal é ergddica.

Embora as condigoes 2 e 3 sao de facil consideragao, a condicao 1 coloca-se como um
grande problema para técnicas de equalizacao cega, ja que nao ha garantia da condicao de
“olho aberto”.

Entretanto, conforme verificado em [Cavalcante, 2001; Cavalcante et al., 2002a], o FPA
nao apresenta problemas de convergéncia para os casos em que a situacao de olho aberto ainda
nao esta configurada.

Surgem com isso duas perguntas importantes:

(1) como dois critérios tao diferentes apresentam a mesma geometria para seu funcional?
(2) ja que os dois critérios apresentam a mesma geometria da fungao de custo, por que
esta diferenca na capacidade de rastreio de canais com a condicao de “olho fechado”?
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A resposta para ambas esta num ponto fundamental da concepgao de ambos os critérios:
as estatisticas de ordem superior.

Como vimos, o FPC é concebido para maximizar a similaridade entre a fdp do sinal na saida
do equalizador e um modelo paramétrico que incorpora todas as caracteristicas estatisticas
do sinal desejado. Ou seja, ele visa estimar através do modelo paramétrico a fdp do sinal
desejado e forcar que o sinal na saida do equalizador tenha a mesma fdp do sinal desejado.

Assim, como esta sendo realizada uma estimativa de fdp, todas as estatisticas do sinal
estao sendo utilizadas para a sua representacao.

No caso do critério DD, a andlise segue o mesmo caminho. O critério DD tenta minimizar
uma “distancia” entre o sinal na saida do equalizador e uma transformacao nao-linear que
recupera a caracteristica do sinal originalmente transmitido. O ponto chave é entender o
comportamento de tal transformacao.

A funcao nao-linear de decisao é capaz de fazer uma transformacao de um sinal que nao tem
uma fdp conhecida para outro sinal que tem todas as caracteristicas e, por conseqiiéncia, todas
as estatisticas do sinal desejado. Isto se deve ao fato de que a quantizacao do sinal permite
a recuperacao de um conjunto de dados com as mesmas caracteristicas do sinal transmitido,
entre elas, entropia limitada (visto que o nimero de possibilidades é finito) e valores discretos.
Com isso, a densidade de probabilidade dos sinais transmitidos e apds o dispositivo de decisao
Sa0 as mesmas.

Desta maneira, ambos os critérios conservam a mesma idéia:

» Minimizar a diferenca entre todas as estatisticas do sinal na saida do equalizador
e as do sinal desejado.

Logo, analisando-se pelo ponto de vista de equalizacao de estatisticas, os critérios DD e FP
sao equivalentes. Isto explica porque os critérios apresentam a mesma geometria da fungao
custo em funcao dos parametros do equalizador.

A outra questao, referente a capacidade de tratar canais na condicao de “olho fechado”,
deve-se a outro aspecto intrinseco da estrutura das fungoes nao-lineares empregadas.

Uma maneira facil de visualizar esta diferenca ¢é reescrever a fungao custo do critério DD
como um critério que minimiza a probabilidade do y(n) ser o simbolo transmitido, dado que
a decisao é dada por dec[y(n)], ou seja,

Jop(w) = argmin [p(a) — p (y(n) |dec [y(n)])] . (5.38)

Desta forma, o critério DD pode ser expresso como uma diferenca de fdps para facilitar a
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comparacao com o FPC.

O grande diferencial dos dois critérios esta justamente na confiabilidade da transformagao
linear. O critério DD utiliza como estimativa apenas a decisao da amostra temporal. Se
esta decisao estiver errada, o filtro é adaptado sem nenhuma medida da confiabilidade de tal
transformacao.

O FPC por sua vez considera uma medida de confiabilidade das decisoes serem feitas para
cada um dos simbolos do alfabeto da modulacao. Isto pode ser visto através da Equagao (5.32)
em que a funcao

A -exp (—‘y;—;‘Q)

T

Yy, a) = JEQl{A-exp (_w;_;w},

¢ uma medida de probabilidade de proximidade de y dos possiveis valores de a. Convém
observar que tal fungao é bastante similar a medida de informacgao extrinseca empregada como
medida de confiabilidade de decisao nos algoritmos de decisao suave [Hagenauer & Hoeher,
1989; Kiihn, 1999].

Desta forma, dois aspectos muito importantes decorrem do descrito acima; nao sé a
equivaléncia entre os critérios FP e o DD como também uma analise do critério DD, sob
a Otica da teoria da informacao, ainda nao apresentada na literatura.

Na seqiiéncia, sao ainda abordados outros pontos importantes sobre o FPC.

5.2.3 Alguns outros aspectos relevantes

Um ponto de extrema relevancia é a existéncia de um critério semelhante na literatura.
A proposta apresentada em [Sala-Alvarez & Vézquez-Grau, 1997] também tem como meta
forcar a fdp do sinal na saida do equalizador ao mais préximo possivel da solucao desejada.
Vale ressaltar que, embora a proposigao do critério/algoritmo FP e o critério descrito em
[Sala-Alvarez & Vizquez-Grau, 1997] tenham sido realizadas de maneira independente, hé
varias semelhancas entre os dois. Ambos utilizam como meta a obtengao de sinais que
obedecam a uma densidade de probabilidade adequada. A maior diferenga entre eles é na
obtencao do algoritmo decorrente do critério. Enquanto o FPC considera o valor instantaneo
para a aproximagao estocastica, o algoritmo em [Sala-Alvarez & Vazquez-Grau, 1997] necessita
de um bloco de amostras para estimacao dos valores médios das grandezas envolvidas e uma
fungao de regeneracao para fornecer uma estimativa recursiva da fdp dos dados, considerando
que o ruido é gaussiano. Além disto, [Sala-Alvarez & Vazquez-Grau, 1997] considera que a
escolha do parametro 2 nao tem impacto considerdavel no desempenho do algoritmo, o que
difere totalmente das conclusoes sobre o FPC. Embora as estruturas de ambos os critérios
sejam bastante similares, os algoritmos derivados de cada um deles é bastante diferente.
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De fato, critérios que tém por base a otimizacao da entropia, através de estruturas
auto-organizaveis, apresentam um termo relativo a variancia da variavel cuja entropia deseja-se
otimizar. Dentre outras questoes, a escolha do parametro o2 implica num melhor controle

da otimizacao da entropia, realizada através de uma regra de aprendizado anti-Hebbiana
[Schraudolph, 1995].

Esta observagao vem ao encontro do fato de que o parametro o2 atua como um “regulador”
do fator de passo, ja que este é normalizado por U%, conforme pode ser observado nas
T

Equagoes (5.12) e (5.13). Assim, o fator de passo efetivo é dado por

_ M
Hefet = o
Oy

Outra anélise, previamente realizada em [Cavalcante, 2001] e posteriormente em
[Cavalcante et al., 2002a], ilustra a importancia de o2 quando compara-se o FPC com critérios
classicos de equalizacao.

Novamente, para possibilitar uma analise comparativa entre diferentes critérios, faz-se
apelo a teoria da classificacao [Duda & Hart, 1973]. Ao tentar-se unificar as abordagens, uma
das maneiras passiveis de utilizacao é encontrar uma funcao de referéncia que preserve as
caracteristicas do sinal. No caso do FPC esta fungao de referéncia é o modelo paramétrico
U(y). Desta forma, pode-se utilizar funcionais que sao decorrentes da aplicacao da medida de
similaridade entre fungdes, dada pela Equagao (5.7), e verificar as diferengas entre as fungoes
de referéncia.

Entao, para critérios como o CM e o critério de Sato, pode-se escrever as seguintes fungoes
paramétricas que tém o papel da funcao de referéncia:

o fou (y,W);
® fsato (Y, W).

Logo, utilizando o mesmo critério dado pela Equagao (5.7) tem-se, para o critério CM,
que:

Jom(w) = —E{In[feu (y, w)]}, (5.39)
que sabe-se ser igual a

Jon(w) = E { (Jyf2 - p2)2} . (5.40)
Igualando-se entao as Equagoes (5.39) e (5.40), tem-se a seguinte fungao de referéncia:

fom(y,w) = —exp [(|y|2 — pl)z} ) (5.41)
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Para o critério de Sato, tem-se que [Haykin, 1996]:

Tsato(W) = E {(p1 - signly] — )’} , (5.42)

E{a*(n)}
E{a(n)}

CM, a funcao de referéncia para o critério de Sato é dada por:

em que p; = Logo, através do mesmo desenvolvimento realizado para o critério

fom(y, w) = —exp [(p1 - sign[y] — y)°] . (5.43)

A partir das Equagoes (5.41) e (5.43), pode-se ver que as fungdes de referéncia desses
algoritmos classicos sao casos particulares do FPC, uma vez que as fungdes apresentam o
mesmo tipo de estrutura (exponencial). A diferenga estd no nimero de kernels® que sio
considerados e como o sinal de saida é ponderado na funcao. No caso do FPC, o niimero de
kernels é igual ao nimero de simbolos do alfabeto da modulacao e as caracteristicas do sinal
sao extraidas a partir da utilizacao da fungao exponencial e também do valor quadratico. No
caso dos critérios CM e de Sato, o nimero de kernels é menor que o numero de simbolos e as
informagoes do sinal sao extraidas, respectivamente, pelo valor quadréatico e médulo do sinal
de saida. Esta diferenca entre o tipo de caracteristica do sinal na saida do equalizador que
cada critério considera sera discutida em maiores detalhes no capitulo seguinte.

Para efeito de diferenciacao entre os critérios, comparando-se as funcoes de referéncia
dos critérios CM e de Sato com a fungao de referéncia ®(y, w,o?) do FPC, observa-se que
este 1ultimo possui um grau de liberdade a mais que os outros critérios. Algumas simulacoes
comparativas dos valores logaritmicos da funcio de referéncia ®(y, w, 0?) para vérios valores
de o2, e das fungoes fcu € fsato, para uma modulagao BPSK, podem ser visualizadas na
Figura 5.9.

3Kernel é uma notacdo estatistica para a funcido de base radial gaussiana, que possui as mesmas
caracteristicas da fungao exponencial.
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Figura 5.9: Comparacio entre fungdes de referdncia para os critérios de Sato, CM e
FP.

Evidencia-se assim mais uma vez a importancia do parametro o2 para o critério FPC. Com
a variagao do parametro é possivel atingir o desempenho dos critérios CM e de Sato, bem como
melhorar a prépria recuperacgao dos sinais através de uma selecio adequada do valor de o2.

Uma questao interessante de ser ao menos mencionada é a possibilidade da verificacao de
uma relacao do FPC com o critério CM por uma abordagem indireta. Isto é possivel devido
a existéncia de um limite superior do funcional de Wiener com o critério CM, como mostrado
em [Suyama, 2003]. Entretanto, este tépico nao esta no escopo da tese e é deixado apenas
como indicacao para verificagao futura.

Dentre as varias caracteristicas do FPC, uma das mais destacadas se relaciona a sua
capacidade de forgar a saida do equalizador a ter a mesma fdp de um sinal idealmente
equalizado. Deste modo, pode-se enxergar o critério como sendo uma estimativa da densidade
de probabilidade desejada, o que permite utilizar algumas técnicas estatisticas para tal
finalidade. Este tépico é abordado na secao seguinte.

5_.3 Estimacao de densidade de probabilidade

O principio de recuperagao de sinais através da estimativa da densidade de probabilidade
do sinal transmitido remonta ao Teorema de Benveniste-Goursat-Rouget (BRG) [Benveniste
et al., 1980], o qual pode ser enunciado da seguinte forma:
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Teorema BGR: Seja um sinal cuja distribuicao de probabilidade € nao-gaussiana,
transmitido através de um canal linear. O sinal na saida de um equalizador linear
serd aquele da entrada do sistema, se as distribuicoes da entrada e da saida do
sistema forem iquais.

Prova: Ver Apéndice B.

Este teorema baseou o estudo de equalizacao cega durante vérios anos e levantou questoes
praticas sobre a factibilidade da equalizacao cega, uma vez que a estimacao da fdp de um
sinal era realizada através da estimativa dos infinitos cumulantes do sinal, necessarios para
compor a distribuicao de probabilidade. Estes cumulantes, por sua vez, sao de dificil e alta
complexidade de estimacao, o que dificulta bastante um método de equalizacao baseado na
estimativa de todos os momentos de ordem superior.

Nos ultimos anos, técnicas baseadas na estimativa explicita da fdp do sinal transmitido
tém sido propostas com a finalidade de evitar a alta complexidade computacional necessaria
para estimativa dos cumulantes envolvidos.

Sendo uma &area de bastante interesse na estatistica aplicada, varios métodos podem ser
listados como ferramentas de identificacao da distribuicao de probabilidade de sinais envolvidos
no processamento da informagao.

Os tipos de estimativa de fdps sao classificados em dois grandes grupos:

e paramétricas;
e nao-paramétricas.

Métodos paramétricos sao utilizados quando se conhece a estrutura da fdp que se deseja
estimar. Neste caso, apenas os parametros do modelo previamente adotado sao estimados,
uma vez que todo o restante da estrutura ja é informado a priori, restando apenas fornecer
corretamente a posicao e o escalonamento da fdp.

Ja na estimacao nao-paramétrica, nao apenas os parametros sao indeterminados mas
também a estrutura dos dados cuja fdp deseja-se estimar. Além disso, como ha mais graus de
liberdade na estimacao, a representacao da densidade de probabilidade dos dados ¢é assegurada
com uma maior probabilidade. Isto porque o niimero de classes de distribui¢oes que podem ser

representadas por uma estimativa nao-paramétrica é maior que com estimativas paramétricas
[Wegman, 1972].

Varios métodos de estimacao nao-paramétrica podem ser encontrados na literatura, como
por exemplo em [Silverman, 1986; Devroye, 1987; Lindsey, 1996] e também nos tutoriais [Zabin
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& Wright, 1994b, 1994a] e nas suas referéncias internas. Um método que ganha bastante
destaque é a estimacao através de kernels [Phillips, 1999].

A idéia por tréas da estimacao de kernels é a de utilizar uma generalizagdo por meio
de fungoes para a estimativa de fdp através de um histograma. O histograma é uma das
ferramentas de estimacao de fdp mais simples e, embora tenha sido desenvolvido em 1895
[Devroye, 1987], permanece em uso bastante freqiiente até a atualidade. O método de
estimativa consiste em dividir os dados em janelas pequenas, chamadas bin, representando
para cada bin o nimero de dados naquele intervalo. Matematicamente, tem-se

1 numero de dados no bin

plw) = N largura do bin ’

em que N é o nimero total de dados.

O método de estimativa por kernels tenta generalizar a estimativa utilizando uma funcao
que permite tomar as amostras em diferentes intervalos, o que nao é possivel através do uso
de um histograma.

Os trabalhos iniciais utilizando-se desta estratégia de estimagao originaram-se na década
de 1950 [Phillips, 1999], mas ainda de uma forma pouco pretensiosa, apenas buscando uma
melhoria da estimativa através do histograma. A estimativa era realizada segundo a seguinte
equacgao [Phillips, 1999]:

N
1 1 r— X;

pr) =3 - Z 5.44
=527 (7). (5.44)

em que a fungao de ponderagao é dada por

1

5 parajz| <1

)= { 0 caso contrario (5.45)

Desta forma, é possivel ter estimativas mais suaves que aquelas fornecidas pelo histograma.

Embora este tipo de estratégia tenha apresentado ganhos relativos ao uso de histogramas,
foi somente com o trabalho de Parzen que muitas outras funcoes foram discutidas e utilizadas
para estimacao nao-paramétrica. Este topico é abordado na seqiiéncia.

5.3.1 Estimacao pelo método de Parzen

Em 1962, Parzen desenvolveu o formalismo da possibilidade de representacao de uma
fdp através da combinacao de fungoes capazes de representar as principais caracteristicas da
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fdp envolvida [Parzen, 1962]. O trabalho de Parzen, baseou-se na sua prépria experiéncia de
métodos de estimagao de densidade espectral de séries temporais estacionarias.
O estimador de fdp de Parzen, para um conjunto de N pontos, é definido como:

N

P(z) = plaler, .., ox) 2 mZK (xl (;Vﬁ’;i) | (5.46)

=1

em que K(-) é um kernel* e [ é um fator de suavizaciao. Para que p(z) seja uma fdp vélida, o
kernel e o fator de suavizacao devem respeitar as seguintes condigoes [Parzen, 1962]:

I(N)>0
K(u) >0

/ K(u)du =1
, (5.47)
lu- K(u)] -0, quando |u| — oo

/ w? K (u)du < oo

—00

Desta forma, a variancia e a polarizagao (bias) do estimador sao dados por [Laster, 1997;
Parzen, 1962]:

Bias [p(x)] = —p//(x)l2(2N ) / V2K () du

= (5.48)
Variancia [p(x)] = % / oo K (u)du,

para valores grandes de N e p(x) é a verdadeira fdp. A fungao de suavizagao é escolhida de
forma a respeitar

I(N) — 0, para N — oo
N -Il(N)— o0, para N — o0,

0 que garante que o estimador é assintoticamente nao-polarizado e a variancia do estimador
tende a zero [Parzen, 1962].

(5.49)

Logicamente, a escolha de [ ¢ K(-) influencia diretamente o desempenho do estimador, uma
vez que algumas funcoes sao mais adequadas para certos tipos de dados. Desta forma, uma

4A titulo de curiosidade, vale mencionar que no seu trabalho original Parzen nao cunhou o termo kernel,
mas usou o termo funcao K (z). Posteriormente, alguns autores utilizaram os termos “func¢ao de ponderac¢ao”
e “funcao kernel” [Wegman, 1972; Silverman, 1986; Phillips, 1999].
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classe de kernels pode ser estabelecida, com suas respectivas fungoes de suavizacao, conforme
apresentado em [Parzen, 1962, pag. 1068] e [Phillips, 1999, pag. 22].

Entretanto, a funcao gaussiana normalizada é a mais utilizada como kernel, sendo mesmo
denominada de kernel de Parzen. Com isso, uma escolha razoavel para o kernel e a respectiva
funcao de suavizacao é

K(u) = —— exp (-“—2) (5.50a)

(5.50D)

Este kernel, além de respeitar as condigoes da Equagao (5.47), apresenta-se bastante
adequado para a utilizacao em sistemas de comunicagao digital, nos quais sao considerados
ruido gaussiano e sistema linear. Logo, o método de estimacao de Parzen torna-se adequado
para a estimagao da densidade de probabilidade de vérios sinais de um sistema de comunicacao
digital, cuja fdp é geralmente uma combinacao de gaussianas [Cavalcante, 2001].

Com isso, para o caso de um sistema de comunicacao digital, utilizando o método de
Parzen, o kernel seria dado pela funcao gaussiana e a fungao de suavizagao a propria variancia
de cada gaussiana.

Desta maneira, pode-se verificar que o FPC é um caso particular da estimacao de Parzen,
no qual utiliza-se como medida de similaridade entre a verdadeira densidade e sua estimativa
a divergéncia de Kullback-Leibler. Outros métodos também utilizam a estimacao pelo método
de Parzen para realizar a equalizagao. Este é o tépico do item seguinte.

5.3.2 Critérios baseados em métodos de estimacao de fdp

Grande parte dos critérios para recuperacao de sinais propostos na literatura tiveram como
meta inicial a melhoria da velocidade de convergéncia de abordagens classicas como o CMA.

Desta forma, métodos de otimizacao dos parametros do equalizador utilizam-se da
estimacao da fdp para tornar o sinal na saida do filtro equalizador com uma distribuicao a
mais “proxima” possivel da distribuicao de probabilidade dos dados na entrada do sistema, ou
com pouco erro de estimagao. Isto implica em respeitar o Teorema BGR e, conseqiientemente
equalizar.

Entretanto, o algoritmo proposto em [Benveniste et al., 1980] busca a equaliza¢do dos
cumulantes que compoem a fdp do sinal, tornando o processo computacionalmente complexo.
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Com o intuito de diminuir esta complexidade, alguma técnicas sao propostas na utilizagao
de métricas do erro de estimagao que preservam a informacao estatistica da funcao de
densidade de probabilidade sem necessitar da estimacao direta dos cumulantes.

De uma maneira geral, o erro de estimagao ¢ medido através da distancia L,, quando
outras medidas, como por exemplo a KLD, nao sao utilizadas. A distancia L, ¢ definida como
[Devroye, 1987]:

/ IDp(u) w)Pdu|l , 0<p<oo. (5.51)

A escolha da melhor métrica é feita geralmente de acordo com o tipo de dados disponiveis,
pois isto tem grande impacto no tipo de estimativa a ser realizada. Na maior parte dos
trabalhos na literatura em estatistica, encontram-se valores medidos em relacao aos erros I,
e [L,, mas ainda assim alguns aspectos devem ser observados. Por exemplo, medidas baseadas
em erros tipo I; sao melhores para estimacao de “caudas” de fdp que medidas baseadas em
erros do tipo Ls. A seguir, alguns critérios que utilizam medidas do tipo L, sao apresentados.

» Distancia quadratica

Adotando uma medida do tipo Ly, em [Santamaria et al., 2002] é proposto um método
que utiliza como critério uma medida quadratica entre a fdp da poténcia do sinal transmitido
e a fdp da poténcia do sinal na saida do equalizador.

O critério resultante é dado por [Santamaria et al., 2002]

o0

Tno(w) = / oy (1) — pae (u)]? du, (5.52)

—00

em que DQ significa distancia quadrdtica e Y? e A% representam, respectivamente, as varidveis
da poténcia dos sinais na saida do equalizador e dos sinais transmitidos.

Utilizando-se o kernel de Parzen para estimar a fdp de ambos os sinais, tem-se entao

N—-1
- 1 4
Pra(u) = 5 D Ko (u—Jy(n —0)[°) (5.53a)
=0
1 <
poe(u) = EE Ko (u— %), (5.53b)

=1

2
em que K, (u) = \/%UO exp (—%)
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Sabendo que para kernels gaussianos
/ Koy(u — a1) Koy (u— ) du = K, (a1 — ay), (5.54)

utilizando-se as estimativas das fdps e substituindo pelas verdadeiras densidades na
Equacao (5.52), tem-se a seguinte fungao custo [Santamaria et al., 2002]:

N-1N-1
1 . 1
Ioa(w) = 3> D Ko (lyn = )" = ly(n —i)l*) + Z Z K, (|aj|* = la:[*)
=0 j=0 =1 j=1 (5 55)
9 L N1 :
_N—Q:Z K, (‘y(n_j)’2_|ai|2)7
i=1 j=0

em que, por motivos de simplicidade, denota-se 09v/2 como o. Assim, o gradiente estocéstico
para o critério DQ é dado, para o caso de N = 2, por [Santamaria et al., 2002]

VJ(w) = %Kff (ly(m)* = [y(n — 1)) [y(n)x*(n) — y(n — 1)x*(n — 1)]
1 (5.56)
e [K' (lym))* = lail*) y(n)x*(n) + K, (ly(n — D* = |ag*) y(n — 1)x*(n — 1)],

em que K’(~) é a derivada do kernel K(-).

» Sampled pdf fitting (SPF)

Este critério proposto em [Lazaro et al., 2003, em ICA2003] simplifica o critério DQ tentando
equalizar a fdp da poténcia dos sinais envolvidos somente através das medidas obtidas nos
instantes de amostragem. Desta forma, considerando-se N, pontos de amostragem, pode-se
escrever a funcao de otimizagao como:

Jspp Z[pyz ul Z] s (557)

em que cada valor T; corresponde a fdp da poténcia do sinal em w;, ou seja, T; = poe(u;).

Com esta fungao custo, a meta é igualar a distribuicao pee(u) com py2(u) nos pontos mais
representativos.

Ainda é necessario estimar a densidade nos pontos 7T;. Isto é realizado com o estimador de
Parzen, obtendo-se [Lazaro et al., 2003, em I1CA’2003]:

Z — ), (5.58)
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o que resulta na seguinte fungao custo

5

Jsprp(W) = Z Z |y”_])|) Ti| . (5.59)

=1 =

A versao do critério SPF foi desenvolvida considerando apenas N = 1, ou seja, a estimacao
de Parzen da Equacao (5.46) é realizada apenas com uma amostra. Assim, sao obtidas as
seguintes estimativas para as amostras da fdp e para a saida do equalizador [Lazaro et al.,
2003, em ICA2003):

]/j\YQ( ) Kao ( ’y<n _Z)’ ) (560&)
T, = K, (u; — |a;]*) = K, (0). (5.60Db)

Com isso , o termo de adaptacao estocéstica é dada por [Lazaro et al., 2003, em ICA’2003]:

Vlspr (W) = —= D [Ky (s = ly(n)[*) = Ko 0)] - K, (s = y()*) y(nx (). (5.61)

» Matched pdf (MP)

Ainda na linha de tentar uma simplificagdo do critério DQ, em [Lazaro et al., 2003, em
ICASSP2003] é feita uma abordagem igual a realizada para derivagao do critério FP, no que
diz respeito a medida de similaridade de fungoes.

Considerando o critério DQ e expandindo-se o termo quadratico, tem-se:

o0

Ioalw) = [ [0 + polu) = 2 () ()] du

—00

A simplificagao, a exemplo da derivacao do critério FP, consiste em observar que a
otimizagao como medida de similaridade das fdps das poténcias dos sinais é dada pelo termo
cruzado. Logo, a func¢ao custo a ser minimizada é [Lazaro et al., 2003, em ICASSP’2003]:

o)

Jup (W) = /pf/z (u) - pae(u)du. (5.62)

—0o0
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Tomando-se as estimativas de py2(u) e pge(u) através do método de Parzen, obtém-se a
seguinte fungao custo [Lazaro et al., 2003, em ICASSP’2003]:

N—

Tap(w) = 575 3 37 Ko [lyln — ) = Jai]. (5.63)

=1 j=

—

Da Equacao (5.63) resulta a seguinte expressao para o gradiente estocastico, considerando
N =1, [Lazaro et al., 2003, em ICASSP’2003]:

¢
V(W) = 5 37K () = Ja?) - y(a) (0, (5:69)

Embora alguns trabalhos possam ser listados como pertencentes a classe de abordagens
baseadas em estimacao da fdp, como por exemplo [Adali, Liu, & Sénmez, 1997], ndo h4,
de acordo com os conhecimentos do autor, critérios com estruturas lineares baseados em
abordagens de equalizacao cega para processamento multiusuario. Nesta direcao, a proxima
secao ¢ dedicada a proposta de uma familia de critérios para separacao cega de fontes utilizando
o critério FP.

5.4 Familia de critérios multiusuario baseados na
estimacao da fdp

Ao se conceber critérios para processamento multiusuario é necessario ter em mente quais
sao as condicoes necessarias para se garantir a separacao dos sinais. Estas condigoes sao
fornecidas pelo Teorema de Shalvi-Weinstein, as quais adiciona-se a condicao para que as
fontes recuperadas sejam diferentes entre si. Na Segao 4.5.4 (pdg. 106), quando discutidas
as motivagoes para o critério MUK, tais condigoes foram listadas. A titulo de clareza estas
condigoes sao aqui listadas novamente. Sendo as fontes a;(n) e as estimativas de fontes y;(n),
tem-se:

Crsl. @(n) éiid. e de média zero (I =1, ... ,K);

Crs2. @;(n) e a4(n) sdo estatisticamente independentes para [ # ¢ e tém a mesma fdp;
Crs3. K] = K| (=1, ... K);

Crsd. E{ly(n)’} =02 (=1, ... ,K);

a

Crs5. E{y(n)y;(n)} =0, 1#q.
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Novamente, vale mencionar que as Condigoes Crg1-Cgrg4 derivam diretamente do Teorema
SW e a Condicao Crgb refere-se a necessidade de se obter a estimativa de todas as fontes e
s RS )

para isso, forca-se a ortogonalidade entre elas.

Na verdade, as condi¢oes anteriores sao explicitadas em termo da maximizacao da kurtosis
que norteia a derivacao do algoritmo de SW.

Entretanto, o Teorema de SW é bem mais abrangente que o contexto de maximizacao
da kurtosis mostrado. Embora a maximizacao da kurtosis seja suficiente para garantir a
recuperacao do sinal, sob a restricao da equalizacao da variancia, qualquer momento de
ordem superior poderia ser empregado [Lii & Rosenblatt, 1982]. Na verdade, de acordo com o
Teorema BGR, todos os momentos de ordem superior poderiam ser empregados para obtengao
da recuperacao dos sinais, embora isto nao seja necessario.

Isso significa que qualquer estratégia que garanta a remocao da interferéncia pode ser
utilizada, desde que a equalizacao de um ou mais cumulantes seja garantida.

Nesta tese, sao utilizados critérios que tém por base a estimativa da fdp de um sinal
idealmente equalizado, utilizando para tal fim o critério FP. A garantia de que o critério
respeita a condi¢ao de remogao da interferéncia é dada pelo fato de que todos os momentos sao
equalizados, uma vez que a estimacao de duas fdps é realizada. Desta forma, o critério respeita
nao s6 o Teorema SW, mas também o Teorema BGR, garantindo com isto a recuperacao do
sinal.

O ponto remanescente sobre as condigoes de recuperacao de sinais trata da garantia de
que as fontes obtidas sao diferentes entre si. A maneira como esta condigao é assegurada é o
assunto dos préximos itens da presente segao.

5.4.1 Utilizacao da descorrelacao explicita

Uma vez que a Condicao Cgrgh exige que as fontes apresentem saidas descorrelacionadas,
a primeira derivacao de um algoritmo multiusuario baseou-se na utilizagao de um critério
auxiliar para garantir a descorrelagao explicita, tal como proposto no MU-CMA em [Papadias
& Paulraj, 1997] e discutido na Segao 4.5.2.

Como o critério de descorrelacao explicita forca as diferentes saidas de um sistema de
separacao a apresentarem descorrelacao entre si, as Condi¢oes Crg1-Crgb estao compreendidas
no critério.

Desta forma, o critério multiusuario aqui proposto, baseado na estimativa da fdp, e que
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utiliza a descorrelagao explicita como critério adicional é dado, para o k-ésimo usuario, por:

K K

Juurpc (Wi) = Jrpc (W) + 7 E E |7‘z‘j|27 (5.65)
i=1 j—=1
J#i

em que v ¢ o fator de regularizacao do termo de descorrelagao e r;; é o elemento (7, j) da matriz
de autocorrelagao das saidas dos filtros de separagao. O critério dado pela Equagao (5.65) é
denominado Multiuser Fitting pdf Criterion (MU-FPC).

Assim, o gradiente estocastico do MU-FPC, para o k-ésimo filtro, é dado por:

wi(n + 1) = wi(n) — uVJppc (W) VZTzk (5.66)
2k

em que VJppc (W) é dado pela Equagao (5.12), 7(n);, € o elemento (i, k) da matriz R,,(n)
e pi(n) é a i-ésima coluna da matriz P(n), que podem ser estimadas através de suas médias
temporais como

Ryy(n+1) = ERyy(n) + (1 = Oy(n)y" (n) (5.67)
P(n+1) = £P(n) + (1 — x(n)y" (n), |

nas quais £ é um fator de esquecimento.

O algoritmo estocdstico do MU-FPC ¢ denominado de Multiuser Fitting pdf
Algorithm (MU-FPA).

Vale ressaltar que nas Equagoes (5.65)-(5.67) nao se considera a ISI, ou seja, apenas
processamento espacial é realizado. Nos casos em que ocorre ISI o critério torna-se [Cavalcante
et al., 2002b]:

Jvvrpc (Wr) = Jrpc (W) +VZZ Z ri; (O, (5.68)
i=1 j= lg_,,
J#i

em que 7;5(() = E {yZ y] n— } é a correlacao cruzada entre os sinais a saida dos filtros
espaco-temporais de indices i e j, com intervalo de tempo £ e sendo £ 5 0 atraso maximo para
o qual os sinais dos diversos usuarios devem estar descorrelacionados, conforme o modelo
descrito nas Secoes 4.3 e 4.5.
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Com isso, o MU-FPA para o caso espaco-temporal pode ser dado pelas seguintes equacoes:

Wk(n + 1) = Wk( ) [LVJFPC Wk Z i T’Zkg plg( ) (569)
k2
Ry(n+1) = ERy(n) + (1 = Oy(n)y" (n — ) (5.70)
P(n+1) = EPy(n) + (1 - &)X (n)y" (n — ¢) (5.71)
y(n—1{)= [ yi(ln—20) - yg(n—1"0) }T (5.72)
A A
EZ_E’”.7E 5 (573)

em que 7y ¢(n) ¢ o termo de correlagdo cruzada entre os i-ésimo e j-ésimo usudrios com atraso
( e corresponde ao (i, j)-ésimo elemento da matriz R, ,(n), sendo p(i, £)(n) a i-ésima coluna
da matriz Py(n)

O MU-FPA para os casos espacial e espaco-temporal pode ser resumido nas
Tabelas 5.1(a) e 5.1(b).
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(1).

(1). Inicialize as matrizes Ryy, P e os

vetores wi, ( 2)
(2). Paran >0 (3)
(3). Calcule matrizes de correlagao )

Ry, (n+1) = {Ryy(n)
+ (1= 9y (n)y™(n)
P(n+1) = £P(n)

+ (1= &)x(n)y" (n)

(4). Para k =1: K, calcule (4).
wi(n +1) = wi(n) — uVJrpc (Wi)
K
- VZﬁk (n)Pz n

=1
i#£k

VJrpc(wy) =

¢ e
Z exp (—7‘%(32‘3&“ ) [yk(n) — af]

e Tix(n) é o elemento (i,k) da matriz
R,,(n) e pi(n) é a i-ésima coluna de
P(n).
(5). Retorne ao passo 4 (5)-
(6). Retorne ao passo 2 (6).

(a): Processamento espacial com MU-FPA. (b):

. Retorne ao passo 2

Inicialize as matrizes R, ¢, Py e os
vetores Wi
Paran >0

A

Para ¢ = —% : 5, calcule

Ryy(n+1) =Ry, (n)

+ (1= &ymy"(n)
P(n+1)=¢P(n)

+ (1= &)x(n)y" (n)
Para k =1: K, calcule

Wi(n +1) = Wg(n ) — uVJrpc (We)

_72 Z 'rzkf PM )

=1 _A
1#£k t= 2
em que

VJrpc(Wr) =

zexp( s [ye(n) — o]
ZeXp< |yk() |2>

X(n)

e Tige(n) é o elemento (i,k) da matriz
R, /(n) e pi¢(n) é a i-ésima coluna de
Py(n).

Retorne ao passo 4

Retorne ao passo 3

Processamento espago-temporal com
MU-FPA.

Tabela 5.1: Resumo do Multiuser Fitting pdf Algorithm para os casos espacial e
espago—temporal.

Embora a descorrelagao explicita implemente a Condigao Crgh, seu desempenho apresenta
alguns problemas relativos a sua estrutura. O termo de descorrelacao influi bastante no
desempenho em regime permanente do algoritmo devido ao fator de regularizagao ~, o qual
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apresenta um forte compromisso entre erro em estado permanente e nimero de usudrios
perdidos.

A Figura 5.10 ilustra a dependéncia do termo de descorrelagao em relagdo ao nimero
médio de usuarios perdidos. Para avaliar tal situagao foram utilizadas 20 simulacoes
independentes nas quais o numero de usudrios perdidos era contabilizado. Os usuarios
apresentavam modulagoes QPSK de mdédulo unitario. A figura de mérito utilizada foi o erro
do médulo constante (CME, Constant Modulus Error), definido, para o k-ésimo usudrio, como
[Cavalcanti, 1999]:

CME;(n) = (Jye(n)] — p2)”. (5.74)

Este parametro indica quao préximo de um sinal de médulo constante encontra-se a saida de
cada um dos filtros do sistema de separacao.

20

= 1073 (0% usuérios perdidos)

v =10"% (23% usuérios perdidos)

v = 1075 (31% usudrios perdidos)

v = 1075 (33% usudrios perdidos)

| |
1000 2000 3000 4000 5000

Iteracoes

Figura 5.10: Desempenho do MU-FPA em relagio ao fator de regularizagio <y e nimero
de usuarios perdidos.

Desta maneira, uma nova estratégia de implementacao da Condicao Crgb é realizada para
evitar o problema de perda de usuarios com valores de erro em regime baixo. Este é o assunto
da préxima secao.
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5.4.2 Critério com restricao

Uma alternativa para respeitar a Condicao Crgh é utilizando restrigcoes. Com a insercao
de uma restricao sobre as saidas do sistema de separacao, o problema recai em como utilizar
de forma adaptativa esta restricao.

Em [Papadias, 2000a, 2000b] a proposta do critério MUK, descrito na Secao 4.5.4, introduz
a restricao sobre a separacao de fontes de tal forma que a matriz de resposta global de um
sistema seja ortogonal.

Sob esta restricao, as saidas do sistema de separagao serao diferentes uma vez que a
adaptagao nao é permitida para solugoes nas quais um ou mais usuarios sao perdidos.

Novamente, uma vez que o critério FP fornece a mitigacao da interferéncia, é possivel
deduzir um critério sob a restrigao da ortogonalidade da matriz da resposta combinada. Logo,
o seguinte critério multiusudrio é possivel:

min Jop (W) = f D (py (1) | ©(5:))

; (5.75)
sujeito a: GG =1
em que
G=WinH=[g | - |gx]
P (5.76)
81K " BKK | ok

Este novo critério, proposto na forma da Equagao (5.75), é denominado Multiuser
Constrained Fitting pdf Criterion (MU-CFPC).

Na verdade, o fato de se escrever a parte de retirada da interferéncia como sendo a KLD
entre a densidade de probabilidade e o modelo paramétrico explicita a estimacao da fdp,
uma vez que a KLD atinge o minimo se e somente se as fung¢oes (fdp e modelo paramétrico)
forem iguais. Embora seja um abuso de notacao, nao representa uma incoeréncia, ja que a
minimizagao do critério em relagao aos parametros dos filtros de equalizagao/separacao é dada
por parte da equagao da KLD, o outro termo, que corresponde a entropia de y, representa
somente uma normaliza¢ao da varidvel quando a KLD atinge seu minimo [Bishop, 1995].
Entao, através do mesmo procedimento do critério MUK, pode-se utilizar uma ortogonalizagao
de Gram-Schmidt para se garantir a restrigao do algoritmo.

Um outro aspecto importante a ser considerado é a introducao de uma notacao para os
coeficientes da matriz de separacao para cada etapa do processamento, tal como realizado
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para o algoritmo MUK:

B ctapa de equalizacao — W¢
B ctapa de separacao — W.

Assim, a adaptacao na etapa de equalizagao deste novo critério da Equacgao (5.75) é baseada
no gradiente estocéstico do FPA, Equagao (5.12), enquanto que a etapa de separagao se dé

pela ortogonalizacao da matriz W€, por meio do algoritmo de Gram-Schmidt. Isto resulta nas
seguintes equagoes para cada usudrio k [Cavalcante et al., 2003]:

Zexp( M) lyr(n) — o]

—~
Il

1

wi(n+1) =wg(n) —p x(n) (5.77a)
Z exp ( vk ;L()ﬂazl )
wi(n+1)
wi(n+1) = Twe(n + 1] (5.77b)
wi(n+1) — 3 (Wi (n+1Dwi(n+1)] wi(n+1)
wi(n+1) = — , (5.77¢)
sz(njtl) — Y Wi (n+1)wi(n+1)] wl(n—irl)H

em que wi, e Wy sao as k-ésimas colunas das matrizes W e W, respectivamente.

O algoritmo descrito pela Equacao (5.77) é denominado Multiuser Constrained Fitting
pdf Algorithm (MU-CFPA) e pode ser resumido na Tabela 5.2.
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(1). Inicialize W(0) e W¢(0)
(2). Paran >0

(3). Para k=1: K, calcule

(4). Retorne ao passo 3
(5). Calcule wy(n+1) = _wi(ntl)

(6). Para k=2 : K, calcule

wi(n+ 1) -

(Wi (n+1Dwi(n+1)] wi(n+1)
wk(n + 1) = !

?TN
il
L

sz(n +1)—

o~
I

(W (n+ 1)wi(n+ 1) wi(n+ l)H
1
(7). Retorne ao passo 6

(8). Retorne ao passo 2

Tabela 5.2:

Algoritmo MU-CFPA.

A Figura 5.11 ilustra o ganho obtido pela utilizagdo de um processo de ortogonalizacao ao

invés da descorrelagao explicita para os algoritmos multiusuario baseados no FPC. As curvas
sao obtidas através da média de 50 realizacoes independentes e uma SNR = 30 dB
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Figura 5.11: Comparagdo entre os algoritmos MU-FPA e MU-CFPA.

Pode-se observar um ganho em torno de 10 dB somente pelo uso do processamento com
restricao e nao da descorrelacao explicita. Esta diferenca é devida a existéncia do compromisso
entre o erro em regime e o niumero de usuérios perdidos.

Embora o MU-CFPA apresente vantagens se comparado com sua versao com descorrelagao
explicita, ele nao possui uma versao para processamento espaco-temporal. Isto porque, no
caso de haver ISI, a matriz de separacao global é dada por um tensor de ordem 3 (sensores X
usudrios X tempo) e a ortogonalizacdo de um tensor é uma questao bastante complexa, que
ainda nao apresenta uma versao adaptativa, ao contrario da ortogonalizacao de Gram-Schmidt
para matrizes.

Embora as comparacgoes entre os diversos algoritmos sejam apresentadas no Capitulo 7,
vale ilustrar uma comparagao entre o MU-CFPA e o MUK, para que alguns aspectos relevantes
dos dois algoritmos sejam observados e permitam a andlise a ser realizada no Capitulo 6.

Seja um cendrio bastante simples, com dois usuarios com modulacao QPSK. O sistema
possui como canal uma matriz de mistura instantanea com coeficientes aleatérios que respeitam
a normalizagao do canal, ou seja, HYH = I. Este cendrio ¢ o mesmo descrito em [Papadias,
2000a, 2000b]. Assim, o desempenho dos algoritmos MUK e MU-CFPA podem ser observados,
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em termos do CME, na Figura 5.12. As curvas foram obtidas através de 10 simulagoes
independentes.

——p. -~ MU-CFPA

—40 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Iteracoes

Figura 5.12: Comparagio em termos de CME entre os algoritmos MUK e MU-CFPA.

Como pode ser observado, o MU-CFPA converge muito mais rapido que o MUK, embora os
dois utilizem o mesmo procedimento de descorrelagao entre as fontes. Fica a pergunta de qual
diferenga entre eles permite um ganho tao consideravel em termos de taxa de convergéncia.
A resposta para esta pergunta sera dada no Capitulo 6.

Outra abordagem que poderia levar a um novo critério de processamento multiusuario é
a Matched pdf. Entretanto, uma analise da funcao custo do critério MP mostrou que seu
comportamento dificulta a convergéncia para um dos pontos de equilibrio. Esta mesma
verificacao foi feita através da avaliacao de uma funcao custo FP modificada, na qual nao
é considerado o logaritmo para compor a métrica de similaridade. FEsta funcao custo é
denominada JFPC modif-

A Figura 5.13 ilustra as fungoes custo para o critério MP e FP modificado. Os parametros
utilizados para a geragdo das curvas foram os mesmos dos casos anteriores (SNR = 10 dB,
modulagao BPSK), sendo ainda o2 = 0,1 para o FP modificado e K, com variancia de 0,1
para o critério MP.



5.4. FAMILIA DE CRITERIOS MULTIUSUARIO BASEADOS NA ESTIMACAO DA FDP 159

\\\\\\,.,
N

\
‘“\\%655“ ‘
J//’{h

~ ~
S [ = S or B
-05r — —0.5F E
1F 4 1 4
15 4 15k |

-2 -15 -1 -05 0 0.5 1 15 -2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

wo wo
(C): Curvas de nivel Jppc modif (d): Curvas de nivel Jyp (escala
(escala logaritmica). logaritmica).

Figura 5.13: Analise das fungdes de custo e curvas de nivel dos critérios MP e FP
modificado.

Deve-se observar que os funcionais apresentam uma geometria que dificulta a derivacao
de um algoritmo baseado no gradiente descendente, visto que os funcionais apresentam varios
minimos locais e uma geometria (inclina¢ao do plano), conforme pode ser observado nas figuras
acima, que desfavorece a busca utilizando-se um algoritmo estocastico. Em [Cavalcante, 2001]
este fato motivou a utilizacao do logaritmo para a concepgao do critério FP.

Uma outra importante observacao, que fica bastante clara a partir do critério MU-FPC
na Equagao (5.75), é que ele pode ser visto como uma medida de log-verossimilhanga entre as
saidas da matriz de separagao e o modelo paramétrico adotado para os sinais que se deseja
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obter. Esta observacao pode ser facilmente verificada pela comparacao entre a funcao contraste
do critério MV para BSS na Equacao (3.9) e o critério da etapa de equalizagao.

No caso do critério MV para BSS, conforme mencionado no Capitulo 3, as estratégias
sofrem do problema de um provavel desvio quanto ao modelo adotado para as fontes.
Considerando o processamento multiusuario, tal indeterminacao nao ocorre ja que as fontes
sao consideradas como possuindo a mesma fdp. Isto facilita bastante o critério MV e torna
necessario apenas uma diferenciagao entre as fontes na saida do sistema de separacao, conforme
expresso pela Condicao Cgrgb.

Visualizando-se o critério como uma medida de MV, pode-se também tratar o MU-CFPA
como um critério que maximiza a funcao de contraste Wic,a, definida na Equacao (2.43), uma
vez que a maximizacao da funcao contraste do critério MV corresponde a maximizagao, em
relagdo ao modelo das fontes, da fungao contraste de ICA [Cardoso, 1998; Kofidis, 2001].

De forma indireta, esta relacao de log-verossimilhanca permite uma analogia com uma
grande gama de critérios de BSS/ICA, mas uma visdo unificada dos critérios de BSS e
processamento multiusuario nao esta no escopo desta tese.

Entretanto, outras relagoes com critérios importantes em processamento multiusudrio
podem ser deduzidas. A secao seguinte trata de uma destas relagoes.

.5 Critério para minimizacao da probabilidade de erro

Em sistemas praticos de comunicacao, o critério que geralmente rege o projeto e a
implementacao de um receptor é a taxa de erro de bit. Assim, é interessante encontrar critérios
que também minimizem a probabilidade de erro para a concepcao do receptor.

Entretanto, a derivacao de critérios que levem em conta a minimizagao da probabilidade
de erro sao, geralmente, computacionalmente complexos e realizados de forma supervisionada,
uma vez que é necessaria uma estimacao da fdp do sinal transmitido.

Na literatura, alguns trabalhos foram dedicados a avaliar o desempenho de receptores que
utilizam a minimizacao da probabilidade de erro.

Em [Laster, 1997], é proposto um receptor que minimiza a BER, utilizando uma seqiiéncia
de 1’s para estimar a fdp condicional do sinal recebido através do estimador de Parzen.
O tamanho da seqiiéncia de treinamento deve ser suficiente para garantir uma estimativa
nao-polarizada. Neste caso, o estimador da BER é expresso pela funcao de erro complementar
Q(-) [Verda, 1998]. Seu resultado é entao utilizado por um conjunto de demoduladores atuando
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em diversidade para recuperar o sinal enviado.

Na mesma linha, [Phillips, 1999] utiliza o estimador de Parzen para construir uma
estimativa adaptativa da BER sem utilizar uma seqiiéncia particular capaz de fornecer a
fdp do sinal recebido. Neste caso, a estimativa também é calculada com auxilio da funcao

Q).

Similarmente, [Yeh & Barry, 2000] propoem um algoritmo adaptativo capaz de minimizar
a BER de maneira direta quando o nimero de coeficientes nao é suficiente. A BER ¢ estimada
também no espago dos parametros do equalizador, mas diretamente a partir da fun¢ao Q(-),
sem utilizar um estimador nem uma seqiiéncia de dados especifica, como em [Laster, 1997].
Uma versao gradiente-Newton do algoritmo em [Yeh & Barry, 2000] é proposta em [Lamare
& Sampaio-Neto, 2002], resultando em ganhos de desempenho em relagao a suas versoes do
tipo LMS.

Aplicagoes de DS-CDMA sao também contempladas pelos algoritmos de minimizacao da
BER. Por exemplo, [Chen et al., 2001] propéem o uso de uma variante do algoritmo de [Yeh
& Barry, 2000] aplicado ao problema de detecgao multiusudrio na presenca de multipercursos.

Num trabalho bastante recente [Hjgrungnes et al., 2004], é investigada a otimizacao
conjunta do transmissor e receptor para atingir a minima probabilidade de erro de bit em um
sistema MIMO com dispersao temporal. O procedimento ¢ realizado através da consideragao
de restri¢oes nos sinais no transmissor e receptor para remover a interferéncia introduzida por
um canal MIMO conhecido.

Mas uma questao que se coloca de forma bastante incomoda é a necessidade de supervisao
(seqiiéncias de treinamento) para a derivacao dos algoritmos de minimizacao da probabilidade
de erro, uma vez que precisa-se de uma estimativa da densidade de probabilidade do sinal
recebido. Isto parece sugerir a impossibilidade, ou pelo menos uma grande dificuldade, da
utilizacao de critérios cegos que busquem a minimizacao da probabilidade de erro em um
sistema de multiplos usuarios.

Nesta linha, é interessante analisar o critério MAP (Mazimum a Posteriori), que também
minimiza a probabilidade de erro, para verificar a possibilidade de uma equivaléncia entre
critérios cegos e o critério de minimizagao da probabilidade de erro.

O critério MAP pode ser escrito, para o k-ésimo usudrio, como [Proakis, 1995]:

Ivap(wi) = E{In[p (a;[y)]}, (5.78)
em que y = wi'x, considerando-se uma medida logaritmica por simplicidade de célculo
[Benedetto et al., 1987]. Desta forma, o critério maximiza a probabilidade de ter sido enviado
um sinal a; dado que na saida do equalizador foi observado o sinal .



162 CAPITULO 5. METODOS MULTIUSUARIO BASEADOS NA ESTIMACAO DE FDP

Através da regra de Bayes, pode-se escrever a probabilidade a posteriori como [Proakis,
1995]:

§p<y|ai>~p<ai>

plaily) =

Deve-se notar que o denominador da Equacao (5.79) corresponde ao modelo paramétrico
considerado no critério FP, ponderado pelas probabilidades dos sinais a;, dado na
Equacao (5.29), desde que a escolha de o2 seja adequada. Além disso, a Equagao (5.79)
corresponde a fungao auxiliar da Equagao (5.31), a qual representa uma medida da
confiabilidade da decisao de um simbolo, como ja mencionado anteriormente.

Desta forma, pode-se escrever o critério MAP como sendo:

E{lnfp(a[y)]} = E {1“ {p ! |C:1§2§)p(ai)1 }

Juapr = E{In[p(y[a;)]} —E {In [®(y)]} .

g

(5.80)

JrpC

Neste ponto, algumas consideragoes devem ser feitas para permitir alguma andlise. A
densidade condicional p (y |a;) diz respeito ao modelo assumido do sinal na saida do filtro de
separacao. Como esta sendo considerado um sinal idealmente equalizado na presenca de ruido

gaussiano, tem-se que:
1 Yy —a; 2
plla) = ———ex (—M> | (5.81)

2
Toy 2019

Com isso, pode-se reescrever a Equagao (5.80) como

1
Juap = __E{|y_ai|2}+ln + Jrpc

20'192

1
\/ 2#0129

(5.82)
1 1
JFPC_JMAP:_E{w_az“z}_In [ ] )

20',92 \/m

na qual o termo do lado direito da equacao é o critério MMSE, conforme mencionado na
Equacao (5.27). Assim, pode-se escrever a seguinte relagao do critério MAP:

Jvap = Jrpc — Jvmse- (5.83)

A relacao entre os critérios mostra algo bastante interessante. Quando héa sinal de
treinamento disponivel, o critério FP ¢ igual ao critério MMSE, segundo a Equagao (5.27),
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o que anula o valor do critério MAP, mostrando que neste caso a probabilidade de erro foi
minimizada. FEntretanto, atingir a minima probabilidade de erro através da minimizacao
do critério MMSE s6 ¢ factivel quando o equalizador possui uma ordem suficiente para que
toda a ISI seja eliminada e toda a probabilidade de erro se deva ao ruido gaussiano [Yeh &
Barry, 2000]. Na prética isto nao é possivel, pois tal efeito s6 é obtido com equalizadores de
comprimento duplamente infinito.

Quando nao ha sinal de treinamento disponivel, o critério MMSE nao pode ser otimizado
e a otimizacao do critério FP fornece uma estimativa polarizada da probabilidade de erro.

Além disso, como os critérios sao definidos como funcgoes positivas, pode-se ainda escrever
a seguinte inequacgao para o FPC e o MAP:

Jrpc = Jmap, (5.84)

o que mostra que atingir o minimo para Jppc nao necessariamente implica atingir minima
probabilidade de erro.

Assim, minimizar a probabilidade de erro requer a disponibilidade de informagao a priori
da fonte para que o valor atingido seja o menor possivel. Na auséncia deste, uma estimativa
polarizada de tal probabilidade de erro sera o melhor resultado obtido.

O impacto desta conclusao para o problema de separacao de fontes, utilizando algoritmos
que busquem minimizar a probabilidade de erro, faz com que alguma informagao disponivel
sobre as fontes seja necessaria para que a separacao seja factivel. De fato, observando a
Equacao (3.20), a minimizacao da probabilidade de erro requer alguma informacao Z, para
que as hipéteses adotadas para o modelo do sistema de fontes e de mistura sejam suficientes
para atingir a separacao de sinais.

Além disto, é mostrada uma relacao de um critério cego baseado na estimativa da fdp do
sinal com critérios tipicamente supervisionados, levantando a questao da possibilidade de uma
abordagem por teoria da informacao do critério MAP.

5.6 Conclusoes e sintese

Este capitulo é dedicado a proposta de uma familia de critérios de processamento
multiusuario baseados na estimativa da densidade de probabilidade dos sinais na saida da
matriz de separacao.

A proposta do critério de processamento multiusuario é fundamentada sob o Teorema de
Shalvi-Weinstein, generalizado para a situacao de multiplas fontes através de condicoes de
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recuperacao de sinais. A nova familia de critérios multiusudrio estende a consideracao de
Shalvi-Weinstein sobre as estatisticas necessarias para recuperacao de fontes e utiliza duas
estratégias para garantir a recuperacao das diversas fontes envolvidas.

Como a proposta se baseia num critério de equalizacao previamente proposto, é realizada
uma breve revisao das hipéteses envolvidas na proposta deste critério bem como a derivagao do
algoritmo associado. Na seqiiéncia, é realizada uma andalise inédita de tal método envolvendo
aspectos de convergéncia do algoritmo, equivaléncia com outros critérios e ainda a avaliagao
de alguns parametros inerentes ao critério que impactam diretamente o desempenho dos
algoritmos.

Esta parte do trabalho traz um novo aporte de conhecimentos sobre as estruturas de
alguns critérios conhecidos de equalizacao cega, permitindo uma conexao da teoria classica de
filtragem adaptativa com aspectos de teoria da informacao.

A apresentacao da proposta de processamento multiusudrio é de modo a ressaltar suas
diferencas com os outros critérios existentes de estimativa de fdp, explicitando as questoes
relativas as diferentes estratégias de assegurar a identificagao de todas as fontes. Sao também
discutidas as diversas abordagens de separacao de fontes que permeiam a concepcao e a analise
do critério proposto.

Outro aspecto, também inédito, discutido nesta tese é a relacao de critérios cegos de
recuperacao da informacao com critérios classicos de deteccao de sinais. No caso, é mostrada
uma relacao do critério de maxima probabilidade a posteriori com o critério proposto e com
um critério supervisionado (MMSE), ilustrando as limitac¢oes de desempenho dos mesmos.

Os resultados tedricos indicam uma confluéncia de critérios cegos e supervisionados, através
de principios da teoria da informagao. E uma vez que o critério FP utiliza tais principios,
parece ter um papel chave na compreensao de aspectos de equivaléncia entre os varios critérios
analisados em filtragem adaptativa e em separacao de fontes.

Algumas poucas simulagoes computacionais comparativas sao realizadas neste capitulo,
uma vez que serao contempladas posteriormente, quando inseridas no contexto das aplicagoes.
Entretanto, os resultados de comparagao de algoritmos que se norteiam pelo Teorema
de Shalvi-Weinstein indicam uma grande diferenca de desempenho entre a proposta aqui
apresentada e o algoritmo MUK descrito na literatura.

A andlise e o entendimento dos aspectos conceituais que justificam essas diferencas de
desempenho constituem o escopo do proximo capitulo.



— “A estatistica é a primeira das ciéncias inexatas.”

Sdmond e jﬂé& Goncourt, 1867

Analise da Influéncia das HOS
em Algoritmos Adaptativos

para Separacdao de Fontes

STATISTICAS de ordem superior (HOS, Higher Order Statistics) tém

desempenhado um papel fundamental no desenvolvimento de ferramentas
e critérios para separacao cega de fontes. A vpartir dos teoremas de
Benveniste-Goursat-Rouget e de Shalvi-Weinstein, ficou explicita a necessidade
de estatisticas de ordem maiores que dois para recuperacao de sinais quando nao
h& disponibilidade do sinal transmitido.

A despeito de sua bem compreendida necessidade para se obter a separacao de
fontes com distribuicoes arbitrarias, é pouco conhecido o real impacto do nimero
de HOS envolvidas nos algoritmos adaptativos para separagao de fontes. Neste
capitulo, pretende-se avaliar este aspecto através de aproximacoes da fungao de
densidade de probabilidade, de modo a fornecer novas luzes sobre a analise tedrica
de algoritmos e critérios de separacao cega de fontes. Esta andlise, que de nosso
conhecimento € original, se faz com base numa proposta de aproximacao de funcao
de densidade de probabilidade, na forma de expansao em torno de mistura de
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gaussianas também apresentada no capitulo.

Sendo assim, o presente capitulo é organizado como descrito a seguir. A
Secao 6.1 discute a motivacao do presente capitulo. Na Secao 6.2, sao discutidas
as aproximagoes de calculo da funcao densidade de probabilidade, incluindo
dois casos particulares conhecidos na literatura, bem como a derivacao da
nova expansao em série. De posse deste ferramental matemético, os aspectos
da influéncia quantitativa das HOS em algoritmos adaptativos para BSS sao
abordados na Sec¢ao 6.3. A Secao 6.4 trata da extensao dos resultados obtidos
para separacao de fontes no problema de desconvolucao cega. Finalmente, na
Secao 6.5 sao listadas as principais conclusoes, observacgoes e perspectivas do
assunto tratado no presente capitulo.

.1 Motivacgao

Pode-se dizer, sem exageros, que a utilizacao de ferramentas estatisticas possibilitou os
maiores avancos nas técnicas de separagao cega de fontes, através da utilizacao da andlise em
componentes independentes.

Conforme mostrado no Capitulo 2, os mais diversos métodos de separacao de fontes
sao baseados, sempre, na exploracao das caracteristicas estatisticas dos sinais envolvidos,
medidas através de ferramentas baseadas em teoria da informacao. E, como também mostrado
anteriormente, a utilizacao de HOS é um imperativo quando deseja-se separar fontes com
distribuicoes genéricas.

Esta constatacao motivou a investigacao qualitativa das estatisticas de ordem superior e
seus impactos em algoritmos adaptativos, uma vez que em versoes adaptativas apenas uma
pequena parte dos dados esté disponivel a cada iteragao para prover a estimacao de uma fdp
ou a otimizacao de qualquer outro critério capaz de prover a separacao.

Uma importante motivacao para tal investigagao deve-se a grande diferenca de desempenho
entre os algoritmos MU-CFPA e MUK, em relacao a taxa de convergéncia, apresentada no
Capitulo 5. Sob a abordagem da recuperacao dos sinais das multiplas fontes em duas etapas,
equalizagao e separacao, ambos os algoritmos compartilham da mesma estratégia de separacao
das fontes, realizada através de uma restricao sobre a ortogonalidade da matriz de separacao
global. Desta maneira, a andlise recai sobre a etapa de equalizacao dos dois critérios.

O algoritmo MUK, conforme ja discutido anteriormente, deriva diretamente do Teorema
de Shalvi-Weinstein. Isto significa que ele procura mazimizar a kurtosis dos sinais na saida
do filtro de separacao, de maneira a garantir que a interferéncia tenha sido removida dos
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sinais. A restrigao imposta sobre a preservagao da variancia é realizada através de uma etapa
de pré-branqueamento, realizada previamente, garantindo que os sinais a serem tratados pelo
MUK apresentam uma matriz de correlacao igual a matriz identidade. Sem esta etapa, o
algoritmo nao funciona adequadamente e a convergéncia para uma solucao do problema de
separacao nao ¢é possivel.

No caso do algoritmo MU-CFPA, a etapa de equalizacao é realizada através da
maximizacao da similaridade da fdp do sinal a saida dos filtros de separagao com um modelo
paramétrico que modela a densidade de probabilidade de um sinal ideal a ser recuperado.
Uma vez que a medida de similaridade recai numa estimacao paramétrica da fdp do sinal
recuperado, o Teorema de Shalvi-Weinstein também se encontra respeitado. Na verdade, o
critério de estimacao da fdp é mais abrangente, no sentido de que todos os momentos dos
sinais na entrada e na saida do sistema, inclusive os de ordem dois, devem ser igualados entre
si para que as fdps destes sinais sejam iguais.

Desta forma, duas diferencgas bésicas estao em jogo na comparacao dos algoritmos:

(1) mnudmero de momentos a serem igualados — o numero de estatisticas
consideradas nos algoritmos é bem diferente. Enquanto o MUK respeita a exigéncia
do Teorema SW, de utilizar um momento de ordem superior, o MU-CFPA utiliza
uma abordagem mais préoxima daquela ilustrada pelo Teorema BGR, na qual todos
os momentos sao considerados;

(2) mnecessidade de pré-branqueamento — como o MUK néao utiliza a restrigao sobre
a variancia dos sinais, esta é considerada na etapa de pré-branqueamento, ou PCA. O
MU-CFPA por sua vez, considera a variancia, bem como todos os outros momentos,
de uma tnica vez, guardando com isso uma grande vantagem de nao necessitar
de dados esferatizados (branqueados e de poténcia unitdria) para que o algoritmo
funcione.

De fato, o problema da separacao cega de fontes em sua variante mais conhecida, andlise
por componentes independentes, pode ser abordado sob varios aspectos, tais como os de
nao-gaussianidade das fontes, maximizagdo da entropia (informagao mutua), maximizacao
de funcoes contraste, e outros. De acordo com o discutido na Secao 3.1.3, uma abordagem
unificada reflete-se na busca, ou estimativa, de uma aproximacao para as funcoes de densidade
de probabilidade (ou fungoes de densidade cumulativa) das fontes [Lee et al., 2000].

E através desta abordagem unificada que se torna possivel avaliar o impacto do uso de mais
HOS para a implementacao de algoritmos adaptativos para BSS. Uma vez que a estimativa
da fdp é fundamental para tal, a complexidade computacional envolvida deve ser levada em
consideracao. Isto motiva a analise através de aproximacoes da densidade de probabilidade,
topico da secao seguinte.
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6.2 Aproximacoes de funcoes de densidade de
probabilidade

A aproximacao de fungoes de densidade de probabilidade é um tépico que foi abordado
superficialmente, e de maneira implicita, no Capitulo 5 (Se¢ao 5.3), quando foram comentados
alguns aspectos de estimagao de fdp.

A estimacao de uma fdp é uma aproximacao realizada sobre duas possiveis estruturas:
paramétrica e nao-paramétrica. No caso paramétrico, assumem-se previamente alguns modelos
para as distribuicoes das fontes e busca-se estimar seus parametros de maneira a representar
da melhor maneira possivel a densidade dos dados disponiveis. A estimagao nao-paramétrica
se da a partir de alguma caracteristica dos dados, mas sem levar em consideracao um modelo
pré-assumido para a distribuicao das fontes.

Dentre as estimativas nao-paramétricas mais conhecidas estao as estimativas por kernels
[Wegman, 1972; Zabin & Wright, 1994b], como o estimador de Parzen, descrito em maiores
detalhes na Segao 5.3.1, e métodos de estimagao através de séries ortornormais [Schwartz,

1967].

Embora as estimativas por kernels sejam bastante eficientes para os casos de fdps de sinais
em sistemas de comunicacao digital, particularmente utilizando-se o estimador de Parzen,
seu desempenho nao é satisfatério para distribuigdes genéricas [Hyvérinen, 1998]. Além
disto, a estimagao por séries ortogonais sao melhores que estimativas por kernels para dados
multivariavel, uma vez que a convergeéncia através de séries ortogonais permanece constante
com o aumento da dimensao dos dados, enquanto que a estimativa por kernels apresenta uma
taxa de convergéncia inversamente proporcional a dimensdo dos mesmos [Schwartz, 1967;
Phillips, 1999].

Como as séries ortogonais apresentam-se definidas através de coeficientes provenientes dos
momentos da varidvel que se deseja estimar [Devroye, 1987], sua utilizacao é a mais indicada
para a analise que se deseja aqui realizar quanto as HOS utilizadas em algoritmos adaptativos.

De uma maneira geral, estimativas utilizando séries ortonormais sao geradas a partir da
estimativa dos coeficientes de uma expansao ortonormal. A série de Fourier, por exemplo,
utiliza sendides complexas como base para sua expansao. No caso de fungoes de densidade de
probabilidade, a decomposicao em base de Fourier nao é adotada, uma vez que os componentes
nao contém informacao especifica sobre os momentos da distribuicao.

Por outro lado, as expansoes de Gram-Charlier e Edgeworth! [Haykin, 1998], explicitam os
momentos conforme descritas a seguir.

! Apesar de ter sido descrita brevemente no Capitulo 3, aqui serd novamente apresentada em detalhes.
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6.2.1 Expansao de Gram-Charlier

A série ortonormal para a expansao de Gram-Charlier, é obtida a partir da relacao entre
a funcao densidade de probabilidade e a funcao caracteristica.

Seja a funcao caracteristica, também chamada de fungao geradora de momentos, de uma
v.a. real y com uma funcao densidade de probabilidade py (y)?, definida como [Papoulis, 1991]:

o0

Oy (w) 2 / py (4) exp(wy)dy, (6.1)

—00

em que 7 = v/—1 e w € R. Desta forma, Qy(w) é a transformada de Fourier da fdp py(y),
exceto por uma mudanca de sinal algébrico no expoente do argumento da funcao exponencial.
De uma forma geral, Qy(w) é um nimero complexo cujas partes real e imaginaria sao finitas
para qualquer valor de w [Haykin, 1998].

Se o k-ésimo momento da v.a. y existe, entao pode-se expandir 2y (w) em uma série de
poténcias em torno de w = 0, através de [Papoulis, 1991]:

(e 9]

(6.2)

k=1

na qual kg(y) é o momento central de ordem k da varidvel y definido como [Papoulis, 1991]:

rr(y) = E{y*}

o0

= / Yy (y)dy.

— 00

(6.3)

A Equacao (6.2) é resultante de uma expansao da fungao exponencial em série de poténcias,
a partir da Equagao (6.3), na qual fez-se uma mudanga na ordem da integral e do somatério
[Haykin, 1998].

Por outro lado, pode-se representar o logaritmo da funcao caracteristica em série de
poténcias na forma [Papoulis, 1991; Therrien, 1992]:

In [0y ()] = 3% (6.4)
k=1

2Por questodes de simplicidade de notacio sera considerada apenas uma v.a. real para a demonstracao nesta
se¢ao. Entretanto, nas derivacoes presentes no Apéndice A sdo consideradas v.a. complexas.
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em que ¢ ¢ chamado de cumulante de k-ésima ordem ou semi-invariante da v.a. y. Os
cumulantes de diferentes ordens relacionam-se com os momentos através da recursao

Al
ck:ﬁk—z<i_1)ci-nki, (6.5)

i=1
detalhada no Apéndice A.

Para simplificar, considera-se que y tem média zero e variancia unitaria, o que implica em
k1 =0e ry =1 e, da Equacao (6.4), obtém-se:

)

In [Qy (w)] = = (w)? + Z =y (6.6)

k=3

Define-se, por conveniéncia, uma funcao geradora de momentos como referéncia, dada por
Qo(w), na forma

1 - Ck.o
In[Q(w)] = =(w)* + Y 7 ()" :
n{Qo(w)] = 5 0w)” + 2 ()", (6.7)
em que ¢ ¢ o cumulante de k-ésima ordem da distribuicdo de momentos Qg(w).

Subtraindo-se da Equagao (6.6) a Equacao (6.7) tem-se [Lacoume et al., 1997]:

Qy(w)] N Gk — Cho k
In { o (w)] = In [Qy (w)] — In [Qo(w)] = kzzg o (w) (6.8)

Denotando-se ainda:
Ck — Ck,0
r(w) = Z T(]w)k,
k=3 ’

tomando-se sua exponencial e escrevendo-a sob a forma de série de poténcias, obtém-se
[Lacoume et al., 1997; Haykin, 1998]:

(6.9)

Com isso, pode-se substituir a Equacao (6.9) na Equacao(6.8), o que resulta na expressao:

fj = 1+Z | (Z ’“‘—f“w’f), (6.10)
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com a qual pode-se fazer um agrupamento dos termos com as mesmas poténcias, obtendo-se

novos coeficientes para a expansao da funcao geradora de momentos.

A partir dai, é possivel utilizar uma transformada inversa de Fourier sobre Qy (w) e escrever
a seguinte aproximacao para a funcao de densidade de probabilidade da variavel y em torno
de uma distribuicao de referéncia po(y) [Lacoume et al., 1997; Laster, 1997; Haykin, 1998|:

Py (y) = po(y) (1 +) Ci bi(?/)) ,

k=3

(6.11)

em que ('} sao os coeficientes da expansao em uma série ortonormal dada por funcoes

matematicas adequadas b;(y).

Os coeficientes da série ortonormal sao definidos em fungao dos momentos centrais, de
ordem k, da varidvel y. Os 8 primeiros coeficientes da série sao dados por [Haykin, 1998]:

Cy =
Cs

Cy =
Cy =
Cy =
Co =
Cy =

Cs =

0

=0

C3

6

Cy

24
Cs

120

1
m (06 + 100%)

2040 (c7 + 35c4c3)

; (Cg + 560563 + 3502) s

40320

(6.12)



172 CAPITULO 6. INFLUENCIA DAS HOS EM ALGORITMOS ADAPTATIVOS PARA BSS

e podem ser escritos em termo dos seus momentos como [Laster, 1997]

Cl = K1
1
CQ = 5 (Hg — 1)
1
03 = = (1{3 — 3/12)
6
1
C4— ﬂ(lﬁ4—6li2+3>
1 (6.13)
05 = E (H5 — 10/433 + 15%1)
1
CG = m (Fdﬁ - 15/'{4 + 45:“&2 - 15)
1
07 = M (/@7 — 21/‘%5 + 105/‘%3 — 105/’%1)
1
Cs = {330 (s — 28 + 2105, — 420k + 105).

Ao considerar-se a densidade de referéncia como sendo a distribuicao gaussiana (normal)
obtém-se a Série de Gram-Charlier ou Expansao de Gram-Charlier dada por :

py(y) = pc(y) (1 +Y G- hi(y)> 7 (6.14)
k=3

em que pg(y) é uma distribuigao gaussiana normalizada da varidvel y dada por

pa(y) = \/12? exp (—%) :

Os elementos da base ortonormal e as sucessivas derivadas da funcao de referéncia
relacionam-se pela expressao [Haykin, 1998]:

L dnoly) (6.15)

poly) dy

bi(y) = (—1)*

em que no caso da aproximagao de Gram-Charlier a densidade de referéncia é a gaussiana e a
base ortonormal é constituida pelos polinomios de Hermite?.

3Alguns poucos trabalhos denominam os polinémios obtidos para a aproximacdo de Gram-Charlier de
polinémios de Tchebycheff-Hermite [Laster, 1997].
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Os polinoémios de Hermite, até o grau 8, sao [Laster, 1997

bo(y) =1

bl(y) =Y

ba(y) = y

ha(y) = y - 3y

ba(y) = y* — 6y +3

bs(y) =y — 10y> + 15y

bﬁ(y)zy — 15y + 45y% — 15

h7(y) = y — 219° + 105> — 105y

hs(y) = ° — 28y° + 210y — 4204% + 105.

(6.16)

Os polinomios de Hermite apresentam ainda as seguintes propriedades:

Peul. bi(y)pc(y) =

d[be—1(y)pa(y)]

dy

Ppu2. bi1(y) =y be — k- bre_1(y)

PPH3 f h dpG dy:{

0, k1

(1) 0 k=1

A Propriedade Ppy3 é chamada de propriedade da biortogonalidade entre os polinomios
de Hermite e a derivada de ordem [ da fungao pe(y).

Os coeficientes (', da expansao de Gram-Charlier sao obtidos através da multiplicacao de

ambos os lados da Equacao (6.14) por hi(y), integrando-se no intervalo | —

00, 00[. Devido a

Propriedade Ppy3 (biortogonalidade), os coeficientes da expansao em série podem ser dados

por [Laster, 1997]:

na qual

= —ke(k—1)--

= / 0 (1) ()

1 k[2} k[4]

[k - (m - 1)]7

(6.17)

(6.18)



174 CAPITULO 6. INFLUENCIA DAS HOS EM ALGORITMOS ADAPTATIVOS PARA BSS

6.2.2 Expansao de Edgeworth

A expansao de Gram-Charlier apresenta os termos da série ordenados a partir de seus
indices. Entretanto, esta maneira pode nao ser a mais adequada de utilizar em alguns casos.

Em situacoes praticas, é necessario fazer um truncamento da série em um ntimero de termos
que represente adequadamente a densidade de probabilidade em questao. Desta forma, é de
interesse que a série seja ordenada a partir dos termos que apresentam a maior magnitude, os
quais sdo mais importantes de ser retidos em um trucamento da expansao [Faj, Moulines, &
Soulier, 2004].

A Expansao de Edgeworth é dada pela expansao de Gram-Charlier ordenada pela
ordem de magnitude dos seus coeficientes® [Haykin, 1998]. Esta ordem ¢é dada pelo
agrupamento dos termos com indices

k= (0),(3),(4,6),(5,7,9),(8,10,12,14), . .. (6.19)

Desta maneira, a expansao de Edgeworth, em torno de uma distribuicao gaussiana, é dada
por [Lacoume et al., 1997; Haykin, 1998]:

& & 102 c
pr(s) = e (14 51000 + 040 + 20 + Sl
35¢csc 280¢3 ¢ 56¢3c
+ 7? 457(9) + ol 2ho(y) + 6—?56@) + 8:')’ Bf)s(y) (6.20)
35¢2 2100c2c 15400¢
+T s(y) + 1—0!h10(y) + Tf)m(y) R I

A utilizacao da expansao de Edgeworth truncada representa uma reducao na complexidade
computacional, uma vez que o truncamento preserva os termos de maior magnitude, sendo
assim capaz de fazer uma estimagao de py (y) com um menor nimero de termos da série.

6.2.3 Comentarios e consideragoes

De uma forma geral, a expansao de Edgeworth é mais adequada para estimagao de uma fdp
py (y), dado que permite uma reducao na complexidade computacional em fungao do ntimero
de termos reduzido estarem associados aos coeficientes de maior magnitude.

4Embora apresentem a mesma estrutura, a expansao de Edgeworth e de Gram-Charlier foram desenvolvidas
de forma independente [Wegman, 1972].
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Esta ferramenta tem sido utilizada em varios trabalhos sobre separacao cega de fontes como
uma medida da aproximacao da gaussianidade ou mesmo da informagao mutua do sinal na
saida da matriz de separacao, uma vez que ambas as estratégias requisitam a fdp do sinal para
sua otimizagao. Em [Comon, 1994], a expansao da fdp como uma série ortonormal através de
seus cumulantes é utilizada para realizar a otimizacao de uma funcao contraste. Através do
uso da estimativa em séries ortonormais, [Lee et al., 2000] promove uma abordagem na qual
verifica que varios tipos de estratégias para separacao cega de fontes consistem em estimar
as caracteristicas da densidade de probabilidade. Com carater mais tutorial, a expansao em
séries ortonormais, particularmente a expansao de Edgeworth, é brevemente discutida em
[Hyvérinen et al., 2001].

Alguns outros métodos de estimagao poderiam ser utilizados para prover uma aproximacao
da fdp. Em [Kay et al., 2001] sao propostas algumas distribui¢oes multidimensionais descritas
a partir dos coeficientes de reflexao, estimativas de autocorrelacao e coeficientes cepstrais.
Além destes, [Deco & Brauer, 1995] utilizam uma estimativa da fdp através de cumulantes
obtidos na saida de dispositivos nao-lineares para criar uma adaptagao de uma rede neural
capaz de separar fontes independentes. Outro trabalho que apresenta uma linha interessante
de estimagao de parametros de fdps para separacao estd em [Lin et al., 1997], no qual
sao utilizados mapas de Kohonen (redes auto-organizadas) para inferir sobre distribuicoes
adequadas para que a separacao das fontes seja possivel por uma divisao no espacgo das
distribuicoes das fontes.

Uma consideracao importante a ser destacada é a de uma densidade gaussiana normalizada
como funcao de referéncia. No caso de desejar-se utilizar uma densidade gaussiana
nao-normalizada a seguinte estimativa é adotada [Laster, 1997]:

py(y) = \/zlﬂ—azexp {—%} : (1 +§Ckbi (y ;y;@)) : (6.21)

em que fi, e 03 sao, respectivamente, a média e o desvio padrao da distribuicao de referéncia.
Com isto, os coeficientes C'}, sao expressos em funcao dos momentos nao-centrados, dados por

ki = E { (y%y“y)k} . (6.22)

Outra questao de extrema importancia: qualquer densidade de probabilidade poderia ser
utilizada como fungao de referéncia. A densidade gaussiana é escolhida porque a manipulagao
matematica da base ortonormal torna-se mais facil, uma vez que os polinémios de Hermite
apresentam algumas propriedades que facilitam sua utilizacao. Para alguns tipos de densidade,
a base ortonormal associada pode nem mesmo ser formada por polinémios, dificultando mais
ainda a representacao através de formulas matematicamente trataveis.
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Uma vez que a formulagao através da densidade gaussiana apresenta a grande vantagem
da base ortonormal ser de tratamento matematico mais facil, sua utilizacao parece ser
sempre a mais indicada. Entretanto, uma ressalva deve ser mencionada: mnao € possivel
aprozimar todas as distribuicoes utilizando a gaussiana como func¢ao de referéncia. Embora
uma grande variedade de fdps sejam passiveis de representacao através da expansao em série
em torno da gaussiana, varios tipos de fdp de interesse pratico, por exemplo as densidades que
sao somatoérios de gaussianas (também chamadas de misturas gaussianas), ndo apresentam
representagdo através da expansao de Gram-Charlier ou Edgeworth [Laster, 1997]. Esta
limitacao inviabiliza a utilizacao direta da expansao em série em torno da distribuicao
gaussiana para diversos problemas de comunicacao digital, nos quais os sinais geralmente
apresentam distribuigoes de probabilidades do tipo misturas de gaussianas.

Para estes tipos de distribuicoes, as expansoes do tipo exponencial sao mais indicadas.
Uma expansao, obtida a partir da inversao de Fourier da funcao geradora de momentos, é
chamada de expansdo em torno do ponto de sela® [Lindsey, 1996]. Nesta expansio, a
densidade ¢ escrita como uma integral de termos do tipo exp [n - Qy(w)], em que n é o nimero

de amostras. Assim, pode-se derivar uma expansao em torno de um ponto de sela 1y, 0 qual
aQy (w)

devera ser um zero de , através do método da descida mais ingreme (steepest descent).

w
Isto fornece a seguinte expansao [Lindsey, 1996]:

N

n
py(y) = P | P (n [Ty (yw) — ywl)
Ow?
1 'Yy (w) 5. (93“£Y3(W)>2 (6.23)
1 A w
L nlg. (82Ty(w)>2 24 . (82ry(w)>3 + ’
Ow? Ow?

w=wq

em que Yy (w) é a segunda fungao caracteristica (ou fungao geradora de cumulantes) da v.a.
y [Papoulis, 1991].

Outro aspecto sobre a expansao de fdps em séries ortogonais é que as mesmas sofrem
do problema de estimacao nas “caudas” das distribuicao. Nestes pontos, é bastante comum
observar que a estimativa da fdp assume valores negativos, desrespeitando assim a premissa
de que a fdp é uma fun¢ao nao-negativa. Por isso, em aplicagoes estatisticas praticas, nao sao
utilizadas expansoes em série e sim outros métodos nao-paramétricos.

A partir da observacao da expansao em torno do ponto de sela, pode-se verificar que as
derivadas da func¢ao geradora de momentos fornecem um comportamento bastante similar a
expansao de Gram-Charlier ou Edgeworth, uma vez que a funcao caracteristica é definida
através da funcao exponencial.

®No inglés encontra-se o termo saddlepoint expansion.
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Visando fornecer uma ferramenta de andlise adequada aos tipos de distribuicoes
encontradas em sistemas de processamento multiusuario, foi desenvolvida neste trabalho uma
nova expansao em série, a qual é apresentada na secao seguinte.

6.2.4 Expansao em série em torno de distribuicoes de misturas
gaussianas

Uma vez que a Equagao (6.11) é genérica para todas as distribui¢oes de referéncia desde que
as mesmas sejam continuas, a derivacao de uma expansao em série necessita encontrar a base
ortonormal adequada para uma nova escolha da distribuigao a ser utilizada como referéncia.

Como as funcoes de densidade de probabilidade dos sinais na saida do dispositivo de
separacao em sistemas de processamento multiusudrio sao misturas gaussianas, dadas por

psc(y Z

[_M] - Pr(a;), (6.24)

27TU19 2075

em que 02 é a variancia de cada uma das gaussianas e SG significa somatério de gaussianas,
é natural que a expansao seja realizada em torno de uma fdp do mesmo tipo para que a
estimativa da fdp seja realizada sobre um modelo adequado.

Entao, ao utilizar-se como funcgao de referéncia uma mistura de gaussianas como dado na
Equacao (6.24), é necesséario deduzir a base ortonormal que representa as caracteristicas da
fdp que esta sendo buscada. Esta base ortonormal deve necessariamente respeitar a relagao
com a respectiva funcao de referéncia:

bi(y) = (—1) - p;y) 4 ng(cy)' (6.25)
dFpo(y)

Uma questao delicada é relativa as derivadas , uma vez que para algumas densidades

dy*
de referéncia pode-se obter expressoes bastante complicadas. Para simplificar a notacao,
pode-se escrever:

psa(y Z\/ﬁ [%1 - Pr(a;) Zpo (6.26)

em que pi(y —a;) = \/2;7 - exp [— (y;%") ] é o kernel gaussiano centrado em a;. Logo, ao
9

tomar-se diretamente as derivadas na Equagao (6.25), obtém-se, por exemplo para k = 1:

dpsa(y) _ % Pr(a,) —(y—w) . Ly a)’
dy Z; Ver? o} P [ 207 ] ’ (6:27)
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0 que resulta em

(6.28)

Para evitar a obtencao de expressoes ainda mais dificeis, particularmente nos graus
mais elevados, aborda-se o problema como uma estimacao de Parzen, ou seja, como uma
aproximacao de fdp por um somatorio de gaussianas.

Desta forma, pode-se pensar na seguinte abordagem:

Se a expansao de Gram-Charlier (ou Edgeworth) aproxima fdps em torno de uma
densidade de probabilidade gaussiana, aproximar fdps em torno de um somatorio de
gaussianas corresponde a aprozimar fdps em torno de um somatorio de exrpansoes

de Gramd-Charlier (ou Edgeworth).

Pode-se formalizar esta idéia através da propriedade da linearidade dos operadores derivada
e somatério. Assim, pode-se escrever, por exemplo, para o kK = 1 termo, a seguinte equagao:

dZm()

i

i:o (6.29)

Logo, a Equagao (6.29) transforma o problema em um somatério de derivadas para
diferentes médias. Outra questao que deve ser considerada na derivagao da base ortonormal é
a propriedade de que as fdps de sistemas de processamento multiusuario possuem, para cada
uma das fontes, média nula. Tomando, novamente, como exemplo o termo para k = 1, tem-se
entdo o seguinte polinomio ¢;° relacionado com a expansao em torno de um somatdrio de
gaussianas:

—a —a —a
Mw:@2lhfy2”+m+gjﬁz
Oy Oy Oy
C-y 1 ¢
a(y) = - =) (6.30)
C-y
C1(y)20—3

5Deve-se notar que ¢ # cj, embora as fontes sejam similares.
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Entao, utilizando o mesmo procedimento para os k termos, encontra-se a seguinte recursao
para a forma genérica dos polindmios que determinam a base ortonormal:

() = (2> Ceuly) — k- i (y), (6.31)

Oy

resultando nos seguintes polinomios até a oitava ordem:;

Co(y)zl
)
C1(y)=(’:-—
o5
2
c2<y)=<¢-%> 1
9
3
) )
c3<y>=(c-;> -3(@;
9 9
4 2
y y
ay)=(¢- 5| —6{C- 5| +3
4(y) ( 0'5)5 ( 0'129) , (632)
c5(y)=(€-%> —10(6-%> +15(¢-%>
9 9 9
Yy 0 Yy 4 Y 2
p— . — —1 . — 4  — J—
“o(v) <€ ) 5(¢ ) ! 5<€ )
Gy = (¢ L 7—21 ¢. L 5+105 ¢. L 3—105 ¢. L
& o oj o2
8 6 4 2
w=(e %) ~m(e ) van(e f) (e ) v
Ty 9 Ty o2

que sao também uma classe de polinomios de Hermite, uma vez que ha apenas fatores
multiplicativos e as Propriedades Ppy1-Ppy3 continuam validas.

Assim, a expansao para densidade de probabilidade em torno de uma densidade de
referéncia do tipo somatorio de gaussianas é dada por:

py(y) = psc(y (ch cx(y ) (6.33)

Uma outra base ortonormal poderia ser derivada se utilizada a seguinte aproximacao para
a densidade de probabilidade de misturas gaussianas proposta em [Torkkola, 1998]:

Mm

(1 — tanh® [w - |y — a;]]) (6.34)
k=1
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em que w é um fator que regula a suavidade da estimacao, sendo que para w — o0 a
distribuicao tende a ser um somatorio de impulsos que é a distribuicao das modulagoes digitais.
Neste caso, entretanto, a base ortonormal seria dada em polinémios em fungao de tanh[], cujas
propriedades seriam de dificil visualizacao. A escolha da representacao da densidade em sua
forma direta do somatdério de gaussianas é também justificada pela obtencao de uma classe de
polinomios de Hermite, os quais possuem propriedades desejadas para a base ortonormal.

Com esta nova expansao, é possivel avaliar a evolucao dinamica de uma estimativa da
funcao de densidade de probabilidade e prover uma analise sobre os cumulantes envolvidos em
algoritmos de separacao cega de fontes. Este é o assunto da secao seguinte.

6.3 Evolucao temporal da estimativa da densidade de
probabilidade

Voltando ao ponto da motivacao inicial deste capitulo, procura-se avaliar a importancia
dos cumulantes a serem considerados para se obter a separacao de fontes, questao tratada
em alguns trabalhos importantes da literatura. Por exemplo, em [Nadal & Parga, 1997]
sao avaliadas as caracteristicas e condigoes dos cumulantes para que as diversas fontes
independentes sejam recuperadas; a abordagem empregada é através da utilizacao dos
cumulantes de quarta ordem das saidas de uma rede neural, utilizada como dispositivo
de separacao. O recente trabalho [Laar, 2004] utiliza as caracteristicas geométricas dos
cumulantes de ordem arbitraria para forgar uma descorrelacao temporal dos sinais a saida
de um sistema de separacao de fontes. Neste caso, um conjunto de equacoes polinomiais é
derivado para formar uma base ortonormal de projecao dos sinais separaveis.

Por outro lado, no contexto de equalizacao cega, o assunto de escolha de cumulantes vem
sendo tratado desde a década de 90, estendendo-se ao caso multicanal, conforme pode ser
visto em [Mota, 1992; Tugnait, 1995a, 1995b, 1997b; Tugnait et al., 2000; Tugnait, 2001] e em
varias referéncias citadas nestes trabalhos.

A proposta desta se¢ao vai na direcao de responder a uma questao que deriva, basicamente,
da diferenca entre os Teorema de Shalvi-Weinstein e de Benveniste-Goursat-Rouget:

¢ Qual o ganho que se tem em algoritmos adaptativos quando considera-se mais
momentos de ordem superior que somente o de quarta ordem?

Para tentar responder tal questao, o problema de separacgao de fontes é abordado segundo a
busca por encontrar a distribuicao de probabilidade das fontes. Neste contexto, em um sistema
de separacao de fontes em tempo real, a estimativa da densidade de probabilidade deve ser
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realizada para permitir a separacao das fontes instantaneamente ou por breves intervalos de
tempo. Para permitir uma abordagem temporal sobre a influéncia dos momentos de ordem
superior, € interessante observar a dinamica dos termos que sao utilizados numa expansao em
série ortonormal da densidade de probabilidade.

Durante um processo adaptativo de separagao de fontes, utilizando a abordagem de
estimativa dos cumulantes para construcao da fdp, a igualdade entre os cumulantes deve
ser realizada a cada instante de tempo. Como exemplo desta abordagem, o algoritmo MUK
maximiza o médulo da kurtosis de modo a igualar as kurtosis na entrada e saida global de um
sistema de separacao de fontes e garantir, através do Teorema SW, a separacao das mesmas.

Através da expansao de Edgeworth, e supondo uma distribuicdo simétrica, é possivel
mostrar que o coeficiente da série correspondente ao cumulante de quarta-ordem possui a
maior magnitude. Com isso, para calculo da solucao, a utilizacao somente da kurtosis para
estimacao da fdp é suficientemente representativa. Isso é mais importante quando a kurtosis
ja atingiu um valor proximo do seu valor em estado permanente. Mas o que ocorre durante
os instantes iniciais da adaptacao, quando o sinal na saida do dispositivo de separacao nao
apresenta caracteristicas estatisticas préximas aquelas do sinal que se deseja obter?

E fato que nos instantes iniciais da estimagao (adaptagao), a distribui¢ao dos dados na saida
de um sistema de separacao apresenta caracteristicas altamente dependentes da inicializacao
da matriz de separacao. Além disso, os cumulantes vao sendo estimados com base nos dados
disponiveis até o instante de tempo atual e a estimativa da funcao densidade de probabilidade
¢ dada nao somente pelos cumulantes envolvidos no processo de otimizacao mas também pelos
termos da base ortonormal associados.

Supondo que o critério de otimizagao utilize, de forma direta ou indireta, um nimero
S de cumulantes, a estimativa da fdp das fontes sera realizada com base nos S cumulantes
considerados pelo critério. Por exemplo, o MU-CMA utiliza os momentos de ordem quatro e
dois, de forma indireta, e as estimativas das fdps das fontes sao construidas somente por tais
cumulantes e seus termos associados na expansao em série, conforme pode ser visualizado na
Equacao (6.33).

Como mostrado, ao utilizar-se a expansao para somatorio de gaussianas baseadas naquela
de Gram-Charlier”, o k-ésimo termo da expansao em série é dado pelo produto do k-ésimo
cumulante multiplicado pelo polinomio de Hermite de grau k 8.

"Neste ponto a escolha da expansdo de Gram-Charlier é feita com base na simplicidade de escrever os
termos em sua ordem crescente da utilizagao de cumulantes. No caso de utilizar-se a expansao de Edgeworth,
a diferenca reside em que o k-ésimo termo da expansao nao corresponde ao k-ésimo cumulante multiplicado
pelo polinomio de Hermite de grau k, mas isto nao invalida a andlise apresentada nesta se¢ao, representando
somente uma reordenacao nos termos da série.

8Uma vez que os polindmios ¢;, sdo uma classe de polinémios de Hermite, para simplificacdo da notacio
serd adotada aqui a denominacao de polinémio de Hermite indistintamente para os polinomios ¢ ou hg.
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Por exemplo, considerando-se o termo para k£ = 8, tem-se entao

P2 (y) = es(y) - Cs

8 6 4 2
y y y y
(e L) —2s(e- L) 42m0(e- L) —a20(ec- L) +105]-
( ﬁ) ( dQ i ( ﬁ) ( ﬁ)_+ (6.35)

<Cg<+-56c503<+-35ci)],

'[40320

em que pgf) (y) representa o oitavo termo da expansao em série de py (y). Durante os instantes

iniciais da adaptacao, o coeficiente de oitava ordem apresenta um valor provavelmente bastante
distinto daquele apds a separagao, devido ao fato de nao ter ainda sido recebido um nimero
importante de dados até entao, e também um valor reduzido devido ao numerador presente no
seu calculo. Por outro lado, o polinomio de Hermite associado apresenta poténcias elevadas
de y, o que leva a “amplificar” qualquer informacao do real valor de y no seu sinal; também
seu numero de termos é maior que o de ordens menores, trazendo com isso uma “diversidade”
de informagao do sinal a ser estimado.

Para um termo £ genérico da expansao, a andlise ¢ a mesma, uma vez que as poténcias dos
polinémios de Hermite sao crescentes com o aumento da ordem k e os cumulantes de ordem k
tém aumentado o seu correspondente denominador, contribuindo para um decréscimo no seu
valor numérico.

Com isso, algoritmos que utilizam um maior nimero de HOS apresentam uma maior taxa
de convergeéncia que algoritmos com estruturas similares que utilizam menos HOS. Isto devido
a capacidade, por parte dos outros termos de ordem mais elevadas, de possibilitarem uma
certa multiplicidade da informacao, através das varias exponenciacoes do sinal, fazendo com
que a convergéncia dos cumulantes seja mais rapida.

6.3.1 Comparacao MUK x MU-CFPA

Para comparagao, utilizam-se os algoritmos MUK e MU-CFPA devido a duas questoes basicas:

(1)  possuem a mesma estrutura de processamento;
(2)  utilizam diferentes nimeros de cumulantes para fornecer a separagao.

Neste caso a analise ¢ realizada nos dois extremos: utilizacao de uma estatistica de ordem
superior no caso do MUK e utilizacao da todas as estatisticas de ordem superior no caso do

MU-CFPA.

Seja entao um sistema com dois usuarios transmitindo sinais BPSK, cujos sinais sao
coletados em dois sensores no receptor com uma SNR = 30 dB. Desta forma a matriz de
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mistura é dada por

[ 07138 0.7004

H= 0.7004 —0.7138 |~

(6.36)

Vale ressaltar que embora a escolha dos coeficientes de H seja realizada de maneira
aleatdria, é imposta a condicao de que H”H = I para que a condicdo de preservacao da
variancia dos sinais de entrada seja respeitada sem nenhum pré-processamento. Com isto a

comparacao torna-se mais justa para ambos os métodos. Os parametros de simulacao sao
dados na Tabela 6.1.

Parametros de simulacao para os
algoritmos
p=210"3
MUK W(0) = We(0) = T
p=210"3
MU-CFPA W(0) = We(0) =1
o2 =0.1

Tabela 6.1: Parametros de simulagdo dos algoritmos MUK e MU-CFPA para comparag&o
das estatisticas de ordem superior.

A evolucao temporal do CME para ambos os algoritmos ¢é ilustrada na Figura 6.1, a partir
da qual pode-se visualizar a significativa diferenca em termos de taxa de convergéncia entre
os algoritmos. Um ponto importante a ser mencionado é que o fator de passo do MU-CFPA
pode ainda assumir valores mais elevados do que o utilizado nesta simulagao, aumentando
ainda mais a sua taxa de convergéncia. A utilizacao de um fator de passo mais baixo do que
aquele maximo suportado pelo algoritmo deve-se ao fator ilustrativo de ressaltar a evolugao
da estimativa em tempo real dos sinais na saida do sistema de separacao.
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Figura 6.1: Evolugio temporal do erro do médulo constante para os algoritmos MUK e
MU-CFPA.

A partir dos dados obtidos na saida do sistema de separagao para varios intervalos, sao
calculados os coeficientes da expansao em série em torno de misturas gaussianas e os polinomios
¢x, comparando-se assim a estimativa da fdp em funcao do niimero de cumulantes considerados.
Vale lembrar que, para o caso BPSK, € = 2. No caso do MUK, apenas o cumulante de ordem
4 é retido, tornando os coeficientes da série fungao apenas da kurtosis. Ja o MU-CFPA retém
todos os cumulantes, provendo uma melhor aproximacao. Por questoes de simplificacao da
implementacao, foram considerados os termos até a ordem k£ = 8, embora os resultados sejam
extensivos a outros valores.

A Figura 6.2 ilustra a evolu¢ao dinamica do algoritmo MUK. Deve-se observar que a
estimativa da densidade de probabilidade aproxima-se da densidade dos dados que se deseja
a partir do instante proximo a convergéncia do algoritmo.
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Figura 6.2: Evolugio din&mica da estimativa da funcdo de densidade de probabilidade
para o algoritmo MUK em diferentes intervalos temporais.

Deve-se observar que as estimativas das fdps apresentam um pequeno desvio em torno das
médias esperadas, neste caso, +1 e —1. Isto se deve ao fato de que a estimativa dos cumulantes
é uma estimativa polarizada devido a complexidade da mesma do niimero de dados disponiveis.
Isso poderia ser evitado caso tais estimativas fossem realizadas com blocos de dados, tentando
preservar as propriedades estatisticas em cada um dos blocos. Entretanto, nas simulacoes
apresentadas neste capitulo, este procedimento nao foi realizado.

A Figura 6.3 apresenta o comportamento dinamico da estimativa da fdp dos sinais na saida
do sistema de separacao utilizando o MU-CFPA, ilustrando a importancia do uso dos diversos
cumulantes para a taxa de convergéncia do algoritmo adaptativo. Observa-se, a exemplo do



186 CAPITULO 6. INFLUENCIA DAS HOS EM ALGORITMOS ADAPTATIVOS PARA BSS

caso anterior, uma polarizacao das médias dos kernels das estimativas.

) )
& | &
0.6 4
05 04 b
0.2 4
- B - - y -4 -3 3 4
(a): Iteragdes 1-100. (b): Iteragdes 200-500.

(c): Iteragdes 500-1000. (d): Iteragdes 2500-4000.

Figura 6.3: Evolug3o din&mica da estimativa da fung8o de densidade de probabilidade
para o algoritmo MU-CFPA em diferentes intervalos temporais.

Ainda que o caso de simulacao apresentado seja um tanto quanto simples, ele é bastante
ilustrativo do comportamento observado em uma vasta gama de simulagoes utilizando misturas
convolutivas instantaneas. Para os diversos valores de relagao sinal-ruido utilizados e variadas
condigoes de simulagdo (matriz de mistura, numero de sensores, fatores de passo, etc)
o comportamento é andlogo e as conclusoes tiradas sao as mesmas que para o exemplo
precedente.
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Embora as conclusoes decorrentes da analise do nimero de HOS considerados em critérios
para BSS apontem para a maior taxa de convergéncia quando mais momentos sao considerados,
deve-se mencionar que alguns resultados de simulagao indicam que algum ganho de “taxa de
convergeéncia local” pode ser possivel em algoritmos que retém menos HOS em sua estrutura.
Isto pode ser devido a menor complexidade computacional de adaptacao quando se utiliza
um menor numero de HOS, especialmente se aqueles retidos forem relacionados aos de maior
magnitude dados pela expansao de Edgeworth.

Ainda na linha de generalizar os resultados desta secao, deve-se mencionar que foi também
observado o mesmo comportamento quando se utilizam modulagoes mais elaboradas (€ >
2). Entretanto, conforme discutido em [Almeida, 2003], solugdes baseadas em estimativas de
probabilidades sofrem com minimos locais quando misturas gaussianas sao empregadas. Este
fenomeno também foi observado nos casos estudados e o nimero de minimos locais aumenta
com o aumento do nimero de kernels gaussianos inseridos no modelo, necessitando de mais
dados para que as estimativas fornecam bons resultados.

O tipo de anélise aqui apresentada fornece alguns elementos importantes que podem ser
estendidos para processamento adaptativo cego de uma maneira geral. Este tépico é o assunto
da secao seguinte.

6.4 Separacao cega de fontes X desconvolucao cega no
contexto de HOS

Uma vez que problemas de HOS estao presentes tanto no campo de separacao cega de fontes
quanto no campo de desconvolucao cega vale a pena ressaltar algumas classes de problemas
que se aproveitam das caracteristicas estatisticas de ordem superior em ambos os casos.

Inicialmente, é interessante fazer uma ligacao entre a abordagem de separacao de fontes e
de desconvolucao cega para permitir comparacoes justas. Relembrando que em BSS, para o
caso sem ruido e desprezando-se o indice temporal por motivos de simplificacao, tem-se

e Sinais nos sensores

e Estimativas das fontes

em que

e K é o numero de fontes.
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Entao, supondo-se independéncia das fontes presentes no vetor a, deve-se construir um
critério que force a independéncia estatistica das estimativas y para se obter a separacao. Isto
consiste na base da andlise por componentes independentes.

No caso da desconvolucao cega, embora seja um problema SISO, é possivel escrever através
de equacgoes matriciais, as relagoes entre os diversos sinais. Seja portanto,

X = Ha,

em que a é o vetor com as amostras temporais de uma dada fonte e x é o vetor com todas
as possibilidades de saida do canal h, de comprimento L e que gera a matriz de convolugao
H, em que x = [ z(n) z(n—1) -+ z(n—L—-K+1) }T. Ao tentar-se considerar todas
as possiveis estimativas dos dados em a, pode-se também escrever:

y = Wik,

em que
T
y=[yn) yn-1) - yn-K+1)],
e K é o nimero de sinais e W é um filtro projetado para recuperar os diferentes atrasos do
sinal da fonte.

Assim, como supoe-se que as amostras temporais da fonte sao independentes e uma vez que
a formulacao matematica é a mesma, é possivel afirmar que recuperar as K amostras temporais
das fontes é possivel através da imposicao de que as amostras na saida do equalizador sejam
independentes.

Esta questao abre um grande leque de possibilidades de tratamento do problema de
desconvolugao cega, uma vez que a estimativa do atraso de processamento ¢ algo relativamente
complexo e de impacto bastante significativo em sistemas reais.

Uma vez que se encontra a “matriz de equalizacao”, os sinais para todos os atrasos sao
passiveis de recuperacao. A maneira de encontrar o critério capaz de forcar independéncia é
a mesma que para ICA. Uso de fungoes de contraste, por exemplo, é uma das alternativas
possiveis. Este tépico, em particular, tem bastante relacao com a questao das HOS, uma vez
que as fungoes contraste sao, em geral, definidas em termos de cumulantes [Comon, 1994].

Alguns trabalhos levam em consideragao a questao da utilizacao de igualdade de cumulantes
para obtencao da equalizagao ou identificagao cega de canais geralmente através de estratégias
nao-lineares, uma vez que a utilizacao de técnicas lineares com algoritmos tipo gradiente
estocastico apresentam problemas de convergéncia associados a questao de minimos locais

[Mo & Shafai, 1994; Chen et al., 1997].

Neste ponto a andlise apresentada na se¢ao anterior mostra uma direcao na melhoria da
convergéncia através da utilizacao de mais HOS para construcao de critérios de otimizagao.



6.5. CONCLUSOES E SINTESE 189

De toda forma, deve-se ressaltar que a inclusao de mais estatisticas de ordem superior nao
necessariamente facilita o critério, uma vez que a estimagao direta de cumulantes é custosa
e bastante complexa. Todavia, permite uma nova abordagem tanto para o problema de BSS
quanto para desconvolugao/identificacao cega.

.5 Conclusoes e sintese
|

Neste capitulo, foram apresentadas algumas ferramentas de aproximagoes de densidade de
probabilidade que permitem a analise tedrica do uso de cumulantes para separacao cega de
fontes, notadamente no que se refere a taxa de convergéncia de algoritmos adaptativos para
BSS em tempo real.

A abordagem proposta incluiu a dedugao de uma aproximacao de fdp por meio de uma
expansao, através de base ortonormal, em torno de uma funcao de referéncia dada por misturas
gaussianas.

A analise tedrica foi confirmada por simulacoes, tendo sido apresentado o caso dos
algoritmos MUK e MU-CFPA, considerando-se o caso simples de sinais BPSK e dois sensores.

Em dltima analise, o capitulo propos-se a responder, baseando-se em argumentos
matematicos solidos, sobre o ganho de um algoritmo adaptativo ao se considerar estatisticas
de ordem mais elevadas. A compreensao de tal aspecto pode ajudar no projeto de critérios
de separacao cega de fontes no sentido de melhorar a taxa de convergéncia que, em muitas
aplicagoes reais, se coloca como um problema bastante acentuado.

Uma contribuicao final do capitulo foi a de estender o conceito em pauta para os problemas
de desconvolugao cega, estudando-os sob a ética da analise por componentes independentes,
o que possibilitaria uma vantagem sobre as abordagens atuais no que se refere aos problemas
de estimativa ou obtencao do atraso de processamento.

As questoes aqui discutidas, fundamentalmente de cardter mais tedrico, fazem parte de
uma gama de andlises que permitem melhorias nas estratégias de separacao cega de fontes.
Aspectos mais praticos, relacionados sobretudo as aplicagoes em processamento espacial e
espago-temporal sao tratados no capitulo seguinte.



— “O sabio que nao coloca seu saber em pratica é
uma abelha que nao produz mel.”

Ditado- /)e/'a“a/

Aplicacoes em Sistemas de

Mistura Instantanea e
Convolutiva

ISTEMAS praticos de comunicacao digital buscam continuamente a inclusao

de mais usuarios de forma a utilizar ao maximo os recursos disponiveis. Esta
meta entra em conflito com a capacidade de processamento que os atuais sistemas
possuem e pode levar a uma degradacao geral de desempenho.

O objetivo deste capitulo é por em evidéncia a importancia das ferramentas
de separacao cega de fontes, em particular dos algoritmos propostos, na melhoria
de desempenho em ambientes de processamento multiusuario. Algumas situagoes
tipicas de sistemas praticos de multiplos usudrios sao consideradas nas simulacoes
e respectivas avaliagoes de desempenho.

O restante do capitulo é organizado da seguinte forma: a Secao 7.1 é dedicada
a avaliar os algoritmos em ambientes cujos sinais sao submetidos a interferéncia
de multiplo acesso majoritariamente; nesta se¢ao casos particulares deste modelo
genérico sao destacados, fornecendo varias conclusoes interessantes sobre os
algoritmos propostos. Na Secdo 7.2, é mostrada uma aplicacao bastante em
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evidéncia no cendrio de comunicacoes mdveis e comunicagoes por pacotes. Na
Secao 7.3 um modelo genérico de interferéncia dos sinais de diversos usuarios,
incluindo a inter-simbdlica, é utilizado para avaliar o desempenho das técnicas de
BSS. As conclusoes e sintese do capitulo sdo apresentadas na Secao 7.4.

7.1 Sistemas de mistura instantanea: processamento
espacial

Num ambiente multiusuario, quando os sinais estao sendo transmitidos durante um
intervalo de tempo suficientemente pequeno em relacao as variagoes do canal, a tnica
interferéncia de fato atuando é a de multiplo acesso. Neste caso, o processamento espacial
pode ser utilizado para prover a mitigacao de tal efeito nos sinais de cada um dos usuarios.

Para embasar melhor a avaliacao de desempenho em sistemas com processamento
multiusudrio, considera-se primeiramente alguns aspectos que diferenciam as caracteristicas
de um receptor.

7.1.1 Receptor com sensores simples

O termo sensores simples, aqui utilizado, designa o caso no qual o receptor nao apresenta
uma organizacao particular dos sensores que o compoem. Desta maneira, o canal entre o
k-ésimo usuério (fonte) e o m-ésimo sensor é dado por uma constante complexa que modela
o ganho e a fase inseridas em cada um dos sinais. Com isso, a geracao dos canais obedece a
seguinte regra:

[hmk] =a+7- b, (7.1)

em que as v.a. a e b sao tomadas de uma distribuicao gaussiana normalizada e independentes
entre si.

Considera-se, entao, 4 usuarios transmitindo sinais QPSK de poténcia unitaria, os quais
sao recebidos por 6 sensores nos quais ¢ inserido um ruido aditivo gaussiano com poténcia dada
por SNR = 15 dB. Procurando avaliar uma gama maior de aspectos relativos a dependéncia
do desempenho com a variacao do canal, foram utilizadas 100 simulagoes de Monte Carlo,
nas quais a matriz de mistura foi escolhida aleatoriamente para cada uma das tentativas. Os
parametros de simulacao sao dados na Tabela 7.1.
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\ Parametros de simulacao dos algoritmos
pu=4.10"3
MUK W(0) = We(0) = T
=210
MU-CFPA W(0) = We(0) =1
02 =0.1
=410
MU-CMA W(0) = R, (0) = P(0) =T
¢ =0.96
y=10"3
pu=410"3
W(0) = R,(0) = P(0) =T
FMU-CMA Royr = I duyi = Oprocs
¢=(¢=0.98
ve(0) = 1071
DMI W<O) = Ry(o) = P(O) =1
¢ =0.96

Tabela 7.1: Parametros de simulagio para processamento multiusudrio espacial para
100 canais independentes num sistema de 4 usudrios e 6 sensores.

Devido a nao garantia de que HPH = I, é realizada uma esferatizacao dos dados
para permitir a utilizagao do MUK como algoritmo de processamento multiusuario. Esta
esferatizacao ¢é realizada através da utilizagao de PCA embora outros métodos, tal como a
utilizagao do algoritmo de Schur, possam ser utilizados [Papadias, 2000b].

A Figura 7.1 ilustra o desempenho em termos da evolucao do CME para os algoritmos
analisados. O algoritmo DMI é colocado somente como uma referéncia uma vez que ha
conhecimento total dos sinais enviados por cada usuario. Neste caso também, devido a
observagao do melhor desempenho do MU-CFPA comparado ao MU-FPA em termos de erro
em estado permanente, somente o primeiro ¢ mostrado nas simulagoes.

Pode-se verificar que o algoritmo MU-CFPA possui a melhor taxa de convergéncia entre
os algoritmos cegos e um desempenho final bastante préximo do DMI, com uma taxa de
convergencia comparavel a este algoritmo. Embora os valores de passo sejam diferentes para a
maioria dos algoritmos, aqueles utilizados nas simulacoes foram selecionados como os valores
maximos para os quais os algoritmos convergiam em todas as 100 simulagoes independentes.

Um ponto que deve ser colocado em destaque é o ganho do MU-CFPA em termos de
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Figura 7.1: Evolugio temporal dos erro do médulo constante para processamento
espacial com sensores simples em um sistema de 4 usudrios e 6 sensores.

taxa de convergeéncia, mesmo em relagao a um algoritmo que utiliza a estrutura recursiva de
adaptacao como o FMU-CMA. Isto também reforga a questao tedrica da influéncia do ntimero
de momentos considerados para a velocidade de adaptagao, discutida no Capitulo 6, uma vez
que o FMU-CMA utiliza somente as estatisticas de ordem 4, de forma indireta, estimadas de
forma recursiva.

Outro ponto interessante de ser avaliado é a obtencao das constelagoes na saida dos filtros
de separagao para cada um dos algoritmos. A Figura 7.2 ilustra as constelagoes para os 10%
ultimos simbolos obtidos para uma simulacao escolhida de forma aleatoria de cada um dos
algoritmos nas mesmas condicoes. Os simbolos e, +, o e ¢ representam as constelagoes de cada
um dos usudrios. Vale lembrar que os usudrios emitem sinais QPSK de poténcia unitaria.

Pode-se notar que todos os algoritmos cegos, a excecao do MU-CFPA, apresentam a
questao da ambiguidade de fase. O MU-CFPA por sua vez preserva a mesma fase do sinal
original devido a sua comparacao com a densidade de probabilidade do sinal desejado, a qual
carrega a informacao da fase. Esta questao também estd relacionada a utilizacao de todos os
momentos de ordem superior, que retira a ambiguidade relacionada a rotacao de fase. De fato,
o MU-CFPA sofre do problema de rotacao de fase sobre rotagoes do tipo [ - %, em que [ € Z,
as quais s6 podem ser removidas, em qualquer processamento, com a utilizacao de modulacoes
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Im(y)

(c): MUK. (d): MU-CFPA.

Figura 7.2: Constelagdes dos 10% simbolos finais para cada um dos algoritmos.

diferenciais codificadas [Proakis, 1995].

Este tipo de contexto é bastante genérico e pode se aplicar a diversos problemas de
processamento multiusudrio em que os sinais nao apresentam interferéncia inter-simbdlica mas
o canal pode apresentar um comportamento de variacoes bastante abruptas em relacao aos
parametros de instantes anteriores. Além disso, alguns casos tipicos em comunicacao movel,
nos quais os usudrios estao sujeitos a ambientes com uma diversidade bastante elevada de
posicao, sao modelados pela mesma abordagem apresentada nesta secao. Quando os sinais
em questao nao apresentam tal diversidade, ou a apresentam em menor grau, a utilizacao de
receptores que aproveitam as suas caracteristicas é bastante desejada. Este é o assunto do
topico seguinte.
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7.1.2 Receptores com arranjos de antenas

Conforme mencionado no Capitulo 4, antenas adaptativas constituem uma das principais
estratégias de recepcao para reducao da interferéncia em sistemas de multiplos usuarios.

O arranjo de antenas permite, entre outras coisas, que os sinais sejam combinados de uma
forma a explorar a posicao espacial do usuario. Para verificar o desempenho de algoritmos
cegos para processamento multiusudrio é necessario supor que os sinais sao provenientes de
alguma posicao espacial (angular). Nesta aplicacdo, considera-se a configuracdo para as
posigoes angulares dos usuarios, em fun¢ao da dire¢ao de chegada dos sinais, dada na Tabela 7.2
[Cavalcanti, 1999].

Usudrio DOA (graus)
#Z1 1°
4 2 —52°
43 29°
# 4 76°

Tabela 7.2: Configuragdo dos usuirios e suas respectivas direg¢des de chegada num
sistema que emprega um receptor com um arranjo de antenas.

Utiliza-se entao, para detectar os K = 4 usuarios transmitindo sinais QPSK de poténcia
unitaria, um arranjo linear (conforme descrito no Capitulo 4) de M = 8 elementos espagados
de meio comprimento de onda e o ruido aditivo é inserido com uma poténcia calculada a partir

de uma SNR = 20 dB.

Uma vez que a utilizacao do arranjo de antenas fornece uma matriz de mistura
geralmente nao unitaria, o MUK nao é utilizado nesta aplicacao. Embora um processo de
esferatizacao possa ser utilizado, as caracteristicas do processamento com antenas adaptativas
sao desprezadas quando este pré-processamento ¢ realizado. Os parametros de simulacao para
cada um dos algoritmos avaliados sao descritos na Tabela 7.3.

A Figura 7.3 mostra a evolugao do CME médio para os algoritmos cegos obtidos através
de médias em 20 realizacoes independentes. Novamente, o algoritmo DMI é incluido como
referéncia para os demais.
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Tabela 7.3:

com 4 usudrios empregando um arranjo de antenas com 8 no receptor.

Figura 7.3:

Parametros de simulacao dos algoritmos

p=10"3
MU-CMA W(0) =R, (0)=P(0) =1
¢=0.96
vy =103
=103
W(0) =R,(0)=P(0) =1
FMU-CMA Royp =1, doy s = Oprcs
¢=(=0.98
7:(0) = 1071
p=10"3
MU-CFPA W(O) — We(o) -1
02 =0.1
DMI W(0) =R, (0) =P(0) =1
¢=0.96

Par&metros de simulagdo para processamento multiusudrio em um sistema

15

FMU-CMA MU-CMA

MU-CFPA
u‘

“ .Mr |~u .\m WW.W *.,

l

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Iteracoes

Evolugdo do erro do médulo constante para um sistema de 4 usuarios e um

arranjo de antenas de 8 elementos.
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Observa-se mais uma vez que o MU-CFPA possui um desempenho em termos de taxa de
convergencia melhor que os outros algoritmos cegos.

Uma métrica importante a ser utilizada quando da utilizagao de arranjos de antenas no
receptor é a obtencao do diagrama de radiacao de cada um dos filtros conformadores, que ¢é
uma medida da distribuicao espacial da energia irradiada pelo arranjo nas diversas direcoes
de chegada. Na verdade, o diagrama de radiacao corresponde ao valor absoluto da resposta
global do sistema para toda a faixa angular, considerando como canal o vetor de resposta do
arranjo. Entao, pode-se definir o diagrama de radiacao como [Cavalcanti, 1999]:

em que wy é o filtro conformador para o k-ésimo usuério e f(f) é o vetor de resposta do
arranjo.

As Figuras 7.4 a 7.6 ilustram os diagramas de radiacao, em coordenadas polares, para os
valores finais dos filtros de separacao para cada um dos algoritmos. As linhas pontilhadas
representam as direcoes de chegada de cada um dos usuarios.

Deve-se notar que os diagramas de radiacao ilustram o comportamento mais adequado
das estratégias de garantia da descorrelacao, baseadas na adaptacao do fator de regularizacao
(FMU-CMA) e ortogonalizagao da resposta global (MU-CFPA), que a descorrelacao explicita
utilizada pelo MU-CMA. Além disso, deve-se notar que os sinais recuperados pelo MU-CFPA
apresentam um fator de escala, ressaltando neste caso a ambiguidade da técnica de BSS quanto
a um fator de escala. Embora nao colocada de forma explicita, deve-se mencionar que, também
neste cenario os algoritmos baseados em recuperacao de sinais com modulo constante obtém
as estimativas das fontes com uma rotacao de fase, enquanto o MU-CFPA nao apresenta este
comportamento devido as suas caracteristicas ja descritas anteriormente.

A separagao de usudrios a partir de informacoes sobre sua posicao angular apresenta a
limitacao de que os usuarios devem estar distantes o suficiente para que a resolugao do
arranjo seja suficiente para realizar a separacao. Isto se reflete no fato do diagrama de
radiacao necessitar possuir lobulos bastante estreitos para nao inserir ganhos nas direcoes
que contenham sinais provenientes de outros usuarios.
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(a): Usuario #1. (b): Usuario #2.

(c): Usuario #3. (d): Usuario #4.

Figura 7.4: Diagramas de radiag8o para os 4 usudrios de um sistema de processamento
multiusudrio utilizando o MU-CMA.
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(a): Usuario #1. (b): Usuario #2.

(c): Usuario #3. (d): Usudrio #4.

Figura 7.5: Diagramas de radiagdo para os 4 usudrios de um sistema de processamento
multiusudrio utilizando o FMU-CMA.
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(a): Usuario #1. (b): Usuario #2.

(c): Usuario #3. (d): Usuario #4.

Figura 7.6: Diagramas de radiag8o para os 4 usuirios de um sistema de processamento
multiusudrio utilizando o MU-CFPA.
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7.1.3 Estimacao do ntimero de usuarios

Até entao foi suposto que o nimero de usuarios K é conhecido. Sem este conhecimento,
o projeto dos filtros espaciais apresenta problemas pois, se o nimero de filtros espaciais for
menor que o de usudrios, havera perda de informagao. No caso de mais filtros que usuarios,
multiplas copias de um usuario estarao presentes no sistema aumentando a interferéncia de
miultiplo acesso e dificultando a tarefa de separacao e identificacao das fontes.

Visando uma generalizacao das estratégias, técnicas de projegao em subespacos podem
ser utilizadas para estimar o nimero de usuarios a partir de hipdteses simples com baixa
complexidade computacional. Uma vez que o nimero de sensores deve ser maior ou igual
ao numero de fontes, uma abordagem baseada na utilizacao da proje¢ao nos subespacos dos
sinais e do ruido ¢ utilizada para determinacao do niimero de usuarios ativos no sistema de
separacao de fontes [Paraschiv-Ionescu et al., 2002].

Relembrando a expressao do sinal recebido, tem-se
x(n) = Ha(n) 4+ v(n),
na qual se considera que o ruido aditivo v(n) é inserido somente nos sensores.

A matriz de autocorrelagao do sinal nos sensores é dada por

R, = E {x(n)x"(n)}
=HE {a(n)a” (n)} H" + E{v(n)v"(n)}, (7:3)

e utilizando as hipdteses consideradas até entao, ou seja, de que os usuarios fornecem sinais
independentes e o ruido é gaussiano e de espectro branco, tem-se

E {a(n)aT(n)} =R, =1Ix (7.4a)
E{v(n)v'(n)} =R, = o1y,
em que Ix e I, sao as matrizes identidade de ordem K e M, respectivamente.
A partir da Equagao (7.4), distingue-se os subespagos do sinal e subespaco do ruido

na Equacao (7.3). Dai, ao ordenar-se em ordem decrescente os autovalores da matriz de
autocorrelagao, obtém-se a seguinte relagao:

\)\1Z)\Qz"')\K/>\)‘K+l%"'%)\A{:)‘rufdm (75)

~
subespaco de sinal subespaco de ruido

em que \; é o i-ésimo autovalor de R, em ordem decrescente.

Entao, determinar o nimero de usudrios consiste em determinar o rank do subespago de
sinal, ou seja, rank (HHH ), suposto completo, que significa, no contexto de recuperacgao cega
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de sinais, determinar a multiplicidade da matriz de autocorrelacao do sinal recebido, antes de
um possivel pré-branqueamento (esferatizagao).

Uma questao relacionada a esta estratégia é a necessidade de estimagao da matriz de
autocorrelagao. Desta forma, uma vez que ¢é desejado que tal estimativa seja realizada em
tempo real, algumas amostras sao utilizadas para garantir uma boa estimativa da matriz R.,.

Ja que a busca deve ser realizada para encontrar a multiplicidade dos autovalores, a
decomposicao em valores singulares pode ser utilizada (SVD, Singular Value Decomposition).
O fato de que a SVD possui um grande ntimero de solugoes [Golub & Loan, 1996] permite a
utilizacao de algoritmos que tém uma complexidade computacional de até O (K?), o que nao
coloca uma grande limitacao para aplicacao em sistemas reais.

Aqui, o procedimento adotado é dado pela seguinte seqiiéncia de passos:
1. calculo da matriz de aucorrelagao através da equacao
R.(n) = cR.(n — 1) + (1 — ¢)x(n) - x"(n),

em que ¢ é um fator de esquecimento;
2. aplicacao da SVD;

3. ordenacao em ordem decrescente dos autovalores;

4. partindo do ultimo para o primeiro, os autovalores sao comparados e aqueles que
diferem uns dos outros de um fator de até 2% sao considerados iguais;

5. o numero de autovalores diferentes é assumido ser igual a K + 1.

Vale ressaltar que a estimacao em tempo real dos autovalores é possivel quando redes
neurais artificiais sao empregadas e, neste caso, a SVD é desnecesséaria [Paraschiv-Tonescu
et al., 2002]. Entretanto, o ganho em reducao da complexidade nao existe pois a complexidade
computacional do calculo da SVD é substituido por uma maior complexidade no dispositivo
de separagao, o que também implica na utilizacao de algoritmos com outras caracteristicas,
como por exemplo minimizacao da entropia, para separacao de fontes.

Um ponto de grande apelo prético é relacionado & insergao/retirada de usudrios no sistema.
Se esta alternativa é considerada, a abordagem mais apropriada é observar a “fronteira” entre
o subespaco de sinal e o subespaco de ruido, ou seja, comparar Ag e Agy1. Se um usudrio
é retirado do sistema, A\x =~ Agi1, 0 que implica que o K-ésimo autovalor “migra” para o
subespago de ruido. No caso da inser¢ao, ocorre o contrario e Ak, “migra” para o subespago
do sinal. Isto torna o método adequado para ser aplicado em sistemas nos quais o nimero de
usuarios é variante no tempo, tal como os atuais sistemas de comunicacao sem fio. Apesar
de mais genérico, esta abordagem aumenta a complexidade computacional uma vez que a
estimacao do numero de usudrios deve ser realizada apds um pré-determinado nimero de
amostras para (re)avaliagdo do nimero de usudrios ativos no sistema.
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A simulagao a seguir ilustra a evolugao da estimativa do nimero de usudrios ativos em
um sistema a partir da utilizacao do método descrito anteriormente. Tentando generalizar as
conclusoes, sao utilizados dois tipos de situacao:

e receptor com sensores simples — canais escolhidos aleatoriamente;
e receptor com arranjo de antenas — canal dependente das dire¢oes de chegada dos sinais
dos usudrios.

A Figura 7.7 mostra a evolucao temporal da estimativa do nimero de usuarios em fungao
do numero de iteracoes utilizadas para estimativa da matriz de autocorrelacao. Neste caso
utilizou-se K = 4, M = 8 e ¢ = 0.97 (fator de esquecimento) em ambos os casos (antenas
adaptativas e sensores simples).
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Figura 7.7: Evolugio da estimativa do nimero de usuirios ativos no sistema em
funcdo do numero de iteragdes utilizadas para estimativa da matriz de
autocorrelagéo.

Claramente, poucas iteracoes sao necessarias para a estimativa correta do numero de
usuarios em ambos os cenarios. Isto indica que as técnicas de separagao de fontes podem
ser empregadas mesmo sem o conhecimento do exato nimero de usuarios no sistema. Na
pratica uma inicializagao com um nimero maximo de usuarios pode ser realizada e, apds um
certo numero de iteragoes, pode-se reavaliar a estimativa do nimero de usuarios ativos.

Logicamente, a estimativa depende do niimero de usuarios e também do niimero de sensores
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presentes no receptor. A Figura 7.8 ilustra o nimero minimo de iteragoes necessarias para
estimacao de K = 8 usudarios em funcao do nuimero de sensores utilizados no receptor, para
ambas as configuracoes de sensores simples e arranjos de antenas.
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Figura 7.8: Numero minimo de iteracdes necessdrias para a correta estimagdo de
K =8 usuédrios em funcdo do nimero de sensores utilizados.

A partir da observacao de que a complexidade de informacao é pequena, tal método
apresenta-se como candidato potencial para compor métodos de processamento multiusuario
que necessitam da estimacao em tempo real do niimero de usudrios ativos no sistema.

7.2 Resolucao de colisao em redes de pacotes Slotted
ALOHA

Um outro problema pratico no qual pode ser vislumbrada a aplicacao de técnicas de
separacao de fontes é o de resolugcao de colisao de pacotes em redes de comunicacao
digital.

Em sistemas de transmissao de dados por pacotes, os usuarios utilizam slots de tempo
pré-definidos para enviar dados a uma estacao base. Estes pacotes devem ser recuperados na
estacao base e um reconhecimento é enviando de volta ao usuario quando o pacote é recebido
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sem erros. Entretanto, quando dois ou mais usuarios tentam acessar a estagao base no mesmo
slot, os pacotes colidem e hé erro de deteccao, causando um descarte dos pacotes recebidos.

Este tipo de problema é geralmente solucionado na camada de acesso, chamada de MAC
(Medium Access Control layer), utilizando-se protocolos que demandam, apds um certo tempo,
que os usuarios que nao receberem o reconhecimento de recepcao de seu pacote devem
retransmiti-lo. Entretanto, este tipo de solucao causa uma grande sobrecarga ao sistema
uma vez que o nimero de retransmissao aumenta a probabilidade de novas colisdes [Zhao
et al., 2001; Orange, 1998]. Para evitar operagoes full-duplex, o reconhecimento é realizado
em uma freqiiéncia diferente daquela dos sinais dos usuarios.

O sistema ALOHA, desenvolvido por um grupo de pesquisadores da University of Hawaii
na década de 1970, emprega um satélite repetidor que envia os pacotes recebidos dos varios
usuarios que acessam o satélite. Neste caso, os usuarios podem monitorar as transmissoes do
satélite e verificar se seus pacotes foram transmitidos com sucesso. Ha basicamente dois tipos
de sistemas ALOHA: sincronizado ou slotted e nao-sincronizado ou unslotted. Em sistemas
nao-sincronizados, os usudrios iniciam a transmissao de um pacote num instante de tempo
arbitrario. No caso sincronizado, os slots de tempo possuem instantes de inicio e fim bem

definidos [Proakis, 1995]. Nesta tese, sera considerado somente o caso sincronizado que é
denominado Slotted ALOHA (S-ALOHA).

Técnicas de processamento de sinais podem ser utilizadas para solucionar a questao
da colisao dos pacotes sem a necessidade de protocolos de retransmissao, provendo uma
diminuicao no congestionamento da rede através da detecgao e recuperacao de pacotes que sao
recebidos com erros por meio de estratégias de separacao de fontes. Técnicas supervisionadas,
semi-cegas ou mesmo cegas, inclusive baseadas em ICA, podem ser utilizadas para a resolucao
de colis@o, ver por exemplo [Zhao et al., 2001; Cavalcanti & Romano, 2000; Ozgiﬂ, 2002] e
suas referéncias. As técnicas baseadas em processamento de sinais tém um apelo bastante
significativo quando sao consideradas redes ad hoc, nas quais nao ha uma unidade de controle
central, dificultando a implementacao de protocolos eficientes para a resolugao de pacotes.

Entao, para avaliar o desempenho de técnicas de separagao de fontes em um sistema de
rede de pacotes com um cenario de trafego de varios usudrios transmitindo simultaneamente,
utiliza-se a medida de vazao em uma rede S-ALOHA

A vazao de sistemas S-ALOHA convencionais' é dada por [Proakis, 1995]:

T(0) =0-exp(—o0) (7.6)

LA titulo de curiosidade, a vazao de sistemas Unslotted ALOHA é dada por [Proakis, 1995]:
T(0) =0 -exp(—20),

possuindo uma vazao méxima de 0.184 pacotes/slot, valor relativamente baixo que demonstra sua ineficiéncia.
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em que o é a carga oferecida em pacotes/ slot. E conhecido na literatura que o maximo valor da
vazao na Equacao (7.6) é em torno de 0.3684 pacotes/slot [Carleial & Hellman, 1975; Proakis,
1995].

Um ponto relevante em sistemas S-ALOHA é a estabilidade. Com um ntimero infinito de
usuarios, o sistema é estavel até uma certa carga oferecida. Desta forma, é possivel que o
nimero de retransmissoes cresga indefinidamente causando instabilidade no sistema [Carleial
& Hellman, 1975].

Em [Ghez et al., 1989], é proposto um sistema S-ALOHA controlado que permite aumentar
a vazao sem trazer instabilidade. Tal controle é baseado no monitoramento do nivel de pedidos
de retransmissoes de pacotes. Para este sistema S-ALOHA controlado, é considerado que as
chegadas dos pacotes obedecem a uma distribuigdo de Poisson e é mostrado em [Ghez et al.,
1989] que a vazdo, para uma carga oferecida de o pacotes/slot, é dada por:

T(0) = exp(—0)- 3 %m,sm (7.7)

m=1

na qual £,, = > k- P (k|m) é o nimero médio de pacotes recebidos com sucesso, dado que m
k=1
pacotes foram transmitidos, e P (k|m) é a probabilidade de recebimento correto de k pacotes

dado que m pacotes foram transmitidos. Pode-se entao, generalizar esta abordagem para o
caso da utilizagdo de um arranjo de antenas no receptor por [Ward & Compton, 1993]:

Mt
T(0) = exp(—o0) - Z %Emuw (7.8)
m=1
em que Ly = », k- P(klm,M) é o ntimero médio de pacotes com sucesso, dado que

k=1
m pacotes foram transmitidos, e que o arranjo de antenas tem M elementos. Neste caso,

P (k|m, M) é a probabilidade de recepgao correta de k pacotes dado que m pacotes foram
transmitidos e um arranjo de M elementos é utilizado no receptor. Quando a vazao nao
apresenta ganhos, ou apresenta ganhos despreziveis, a medida que sao incluidos mais pacotes,
¢ é selecionado para prover mais vazao ao sistema.

O ntumero de termos no somatério na Equagao (7.8) depende do numero de sinais
recuperaveis. Esta questao é tratada de maneira diferente em alguns trabalhos. Em [Ward
& Compton, 1993] é considerado que nao ha completa transmissao de sucesso (recuperacao
de todos os pacotes enviados sem erros) para K > M, ou seja, quando ha mais pacotes
sendo detectados que a capacidade de resolucao do arranjo. Neste caso, para m > M, tem-se
P (klm, M) ou £ = 0 na Equacao (7.8). No citado trabalho, é também proposto um critério
MMSE para recuperacao dos pacotes que sofreram colisao.
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Nesta tese, é utilizada a mesma abordagem que em [Cavalcanti & Romano, 2000], quando
medidas de erro de bit sao utilizadas para derivar probabilidades de sucesso. Esta consideracao
permite relaxar a hipétese utilizada em [Ward & Compton, 1993] e permite a avaliagao do
desempenho dos algoritmos para processamento multiusudrio.

Pode-se entao utilizar o algoritmo MU-CFPA para adaptacao dos filtros conformadores de
maneira a identificar e separar os pacotes dos diversos usudrios e evitar a retransmissao de
pacotes [Cavalcante et al., 2003, em WWC’2003].

Para esta avaliacao, foram escolhidos dois cendrios tipicos em comunicacoes moveis:
ambiente de diversidade (DIV) e em linha de visada (LOS, Line-Of-Sight). O ambiente de
diversidade corresponde aquele denotado anteriormente de “sensores simples”. Neste caso,
nao ha uma dependéncia da direcao de chegada dos sinais e o canal é dado por uma escolha
como a da Equacao 7.1. Entretanto, é considerado um fator de reducao de \/Lﬁ No caso de
linha de visada, o ambiente corresponde aquele que utiliza antenas adaptativas no receptor,

no qual ha a dependéncia da direcao de chegada dos usuarios.

Para o problema de resolucao de pacotes, foram considerados apenas os algoritmos
MU-CFPA e FMU-CFPA, por possuirem as melhores taxas de convergéncia, em torno de
500 simbolos. Estas taxas sao necessarias uma vez que os pacotes geralmente apresentam
blocos de dados em torno de 500 amostras. Além dos dois algoritmos cegos, o critério MMSE
também é utilizado como um valor de referéncia.

Desta forma, sao utilizados sinais QPSK e uma SNR = 20 dB. Quando da consideracao
do ambiente LOS, um setor de 180° com usudrios uniformemente distribuidos é considerado.
O calculo das probabilidades de erro é realizado sobre 200 realizacoes independentes. Os
parametros utilizados para cada algoritmo sao listados na Tabela 7.4.

Parametros de simulacao para os algoritmos
w=210"3
MU-CFPA W(0) = We(0) =1
o2 =0.1
p=410"3
W(0) = R,(0) = P(0) =T
FMU-CMA Ry, =1 doyi = Oprt
¢=(=0.97
7(0) = 107!

Tabela 7.4: Parimetros de simulag3o para resolucgdo de pacotes em uma rede S-ALOHA.

A Figura 7.9 ilustra a probabilidade de eficiencia maxima, ou seja, a probabilidade de K
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pacotes serem detectados corretamente dado que foram enviados K pacotes.

0.8

MMSE (DIV)

MMSE: (LOS)
@i FMU-CMA (DIV)
0.2

—— FMU-CMA (LOS)

A MU-CFPA (DIV)

——l— MU-CFPA (LOS)
0 | | | | |
1 2 3

5 6 7 8
Ntumero de pacotes transmitidos

Figura 7.9:

Probabilidade de atingir transmissdo com 100% de eficiéncia P (K|K, M)
para M =8 antenas.

Pode-se verificar que os algoritmos MU-CFPA e FMU-CMA apresentam praticamente o
mesmo desempenho para ambas as situagoes, LOS e DIV. Além disso, os dois algoritmos
também conseguem obter desempenhos proximos o suficiente da solugago MMSE para ambos
os cenarios (LOS e DIV). Nota-se também que, conforme esperado, as probabilidade de acerto
tendem a zero quando K > M.

A Figura 7.10 mostra a vazao em funcao da carga oferecida a partir das probabilidades de
sucesso calculadas numericamente para cada um dos algoritmos.

Observa-se que o desempenho em termos da vazao para os dois algoritmos cegos é bastante
similar, uma vez que as probabilidades de ambos nao diferem consideravelmente. Além disso,
ambos atingem uma fracao bastante significativa da solugao MMSE com uma economia das
sequencias de treinamento de todos os usuarios. Este fato, adicionado a questao de que em
redes ad hoc torna-se bastante complexo determinar quaisquer seqiiéncias conhecidas a priori

numa estrutura nao-hierarquica, indica a potencialidade de uma das técnicas cegas em questao.

Entretanto, deve ser ressaltado que o algoritmo FMU-CMA utiliza inversoes de matrizes
para calculo dos filtros de cada um dos usuarios, o que resulta numa complexidade
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Figura 7.10: Resultados de vazdo em fungdo da carga oferecida para os cendrios de
diversidade (DIV) e linha de visada (LOS).

computacional de ordem mais elevada que a do algoritmo MU-CFPA, que trabalha com uma
complexidade da ordem do algoritmo LMS. Este ponto é de extrema importancia quando se
cogita implementacoes praticas.

Neste tipo de processamento nao foi considerada a interferéncia inter-simbolica presente
em grande nimero de sistemas praticos. Este topico é tratado na secao seguinte.

7.3 Sistemas de mistura convolutiva: processamento
espaco-temporal

Um caso de relevante interesse na drea de comunicagoes moveis ¢ relativo a supressao de
interferéencia quando os sinais dos usudrios estao sujeitos, além de interferéncia de multiplo
acesso, a interferéncia inter-simbélica. Conforme discutido no Capitulo 4, esta situacao
corresponde a do processamento espaco-temporal, quando se utiliza véarios sensores para
deteccao dos sinais. O esquema utilizado para a separagao dos sinais é mostrado na Figura 4.4
na pagina 93.

Neste exemplo sao considerados dois usudrios com mesma poténcia que transmitem
simultaneamente sinais QPSK de poténcia unitaria. Sao considerados 2 percursos para cada
usuario cujos atrasos relativos, em termos de periodo de simbolo e diregoes de chegada, sao
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mostrados na Tabela 7.5. E inserido ruido aditivo em cada um dos sensores sob uma SNR =
30 dB. Além disso, é utilizado um filtro de transmissao dado por um cosseno levantado com
fator de excesso de faixa igual a 0.35.

Usuario Percurso 1 Percurso 2
Atraso (xT) DOA (rad) Atraso (xT) DOA (rad)
21 T
#1 0.1 E 1.1 _§
# 2 0.4 v 1.2 —%
Tabela 7.5: Configuragdo do sistema para processamento espago-temporal considerando

2 usuarios com 2 percursos cada.

No receptor, sao considerados M = 4 elementos num arranjo linear com espagamento de
% e filtros temporais com L = 2 coeficientes para eliminacao da ISI, além de A = 2 amostras
de atraso para descorrelagao dos sinais. Outra consideracao é de que a recuperacao dos sinais
para ambos os usuarios ocorre para um atraso de decisao £ = 0.

Sao empregados para efeito de comparacao trés algoritmos, MU-CMA, MU-FPA e o
LMS supervisionado. Os parametros de simulacao de cada um dos algoritmos encontram-se
descritos na Tabela 7.6. Vale ressaltar que o MU-FPA foi utilizado em detrimento do
MU-CFPA, pelo fato de que este tltimo nao apresenta, ainda, uma versao para processamento
espago-temporal. Outros algoritmos (por exemplo, FMU-CMA e MUK) também nao foram
incluidos na simulacao pela mesma razao.

- Parametros de simulacao para os algoritmos
W(0) = Ry (0) = Py(0) = T
MU-CMA p=>5.1073
¢=0.99
Wi(0) = Ry (0) = P(0) =1
u=10"3
MU-FPA c—0.99
o2 =0.1
Wi(0) = I
LMS 1= 102
Tabela 7.6: Parametros de simulagio para processamento espago-temporal.

A figura de mérito utilizada é a medida da interferéncia residual (RI, Residual Interference)
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de cada usudrio, a qual é definida como [Brossier, 1997]:

Z |gk,i(n)] — max |&x,i(n)]
le(n) =

) 7.9
e a1 i

em que g; ¢ o i-ésimo elemento do vetor de resposta global do k-ésimo usuario dado, para o
caso espaco-temporal, por
gi(n) =W H, (7.10)

na qual H é matriz multicanal espaco-temporal dada por

H=[H: | Ho | -+ | Hg]. (7.11)

A Figura 7.11 ilustra a evolugao temporal da RI média, ponderado por todos os usudrios do
sistema, para os trés algoritmos em questao, obtidas através de uma média de 20 simulacoes
independentes.

10

»>MU-CMA

—»MU-FPA

-10

_15 I I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Tteragoes

Figura 7.11: Evolugdo temporal da interferéncia residual média para os diversos
algoritmos utilizados no processamento espago-temporal.

Nota-se um melhor desempenho por parte do MU-FPA que pelo MU-CMA, em termos de
velocidade de convergéncia e também de interferéncia residual menor. Além disso, o MU-FPA
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apresenta uma interferéncia residual bastante préxima da do LMS (algoritmo supervisionado)
com uma taxa de convergéncia muito similar para os dois algoritmos. Este comportamento
permite considerar tal estratégia em situacoes na qual a disponibilidade da seqiiéncia de
treinamento nao é possivel ou de custo proibitivo.

Para ilustrar o comportamento da dinamica das estimativas dos sinais dos usuarios, sao
mostradas as evolugoes das constelacoes para cada um dos algoritmos nas Figuras 7.12, 7.13
e 7.14. Os simbolos e e + sao os sinais recuperados para o usuario 1 e 2, respectivamente.

0.6

08— T T
15 o - e 5
+ k. -

04 B

05

-05F +

-0.6F B

0.6+

04r b

(c): 2000-3000 iteragdes.

Figura 7.12: Evolugdo das constelagdes dos sinais na saida do dispositivo de
separagdo espago-temporal através da adaptagdo com o LMS.
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Figura 7.13: Evolugio das constelagdes dos sinais na saida do dispositivo de
separagdo espago-temporal através da adaptagdo com o MU-FPA.
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Figura 7.14: Evolugio das constelagdes dos sinais na saida do dispositivo de
separagdo espago-temporal através da adaptagdo com o MU-CMA.

Nos graficos anteriores fica evidente a recuperacao do MU-CMA, a menos de uma rotagao
de fase e também com uma dispersao um pouco maior que a dos outros algoritmos empregados.
Entretanto, tal diferenca nao é relevante quando se imagina que em situagoes praticas,
apos a “abertura do olho”, geralmente se chaveia para um modo de equalizacao de decisao
dirigida. Com isso, o maior ganho do algoritmo MU-FPA ¢ relacionado com a maior taxa de
convergencia.
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7.4 Conclusoes e sintese
|

Neste capitulo, foram apresentadas algumas aplicacoes que encontram, nas ferramentas e
estratégias de separacao de fontes, um grande suporte para problemas que ocorrem em varios
sistemas praticos.

Sob a Ooptica do uso em sistemas de mistura convolutiva, ambiente natural do
desenvolvimento de técnicas baseadas na hipotese de fontes independentes, sao avaliados alguns
dos principais aspectos dos algoritmos propostos no Capitulo 5.

Dentre algumas das situagoes consideradas, destaca-se a utilizacao em sistemas com
comportamento aleatério, a estimativa do nimero de usudrios e a utilizacao de estratégias
de BSS em sistemas que empregam arranjos de antenas no receptor. Nestes casos, pode-se ver
a robustez da proposta frente a varios aspectos de importancia em sistemas reais.

Uma aplicacao bastante relevante no campo de sistemas de comunicacao digital é também
mostrada. A resolugao de colisao de pacotes por técnicas de processamento de sinais,
particularmente de separagao cega de fontes, ilustra a eficiacia dos métodos cegos, destacando
mais uma vez um melhor desempenho do algoritmo MU-CFPA.

Por fim, o processamento espago-temporal, quando ha interferéncia gerada por simbolos do
mesmo usuario, é introduzida num contexto de recuperacao de sinais de comunicacao digital.
Novamente, pode-se verificar que o algoritmo MU-FPA apresenta um melhor desempenho,
principalmente em termos de taxa de convergéncia, quando comparado com propostas
nao-supervisionadas ja existentes na literatura.

A lista de aplicacoes investigadas é sugestiva no que se refere as potencialidades das
propostas desta tese e serve para solidificar as andlises tedricas discutidas nos capitulos
anteriores.



— “A vida é a arte de tirar conclusoes suficientes de
premissas insuficientes.”

Jamuel! Butler, 7894

Conclusoes, Sugestoes e
Perspectivas

I I} STE capitulo é dedicado a apresentar as conclusdes da tese, bem como
sugestoes e perspectivas para trabalhos que evoluam a partir do contetido
aqui apresentado.

Como os capitulos anteriores apresentam secoes de conclusao e sintese para
cada uma das partes da tese, este capitulo tenta sumarizar e destacar os principais
pontos de tais segoes.

Outro aspecto abordado neste capitulo é a discussao sobre possiveis linhas de
pesquisa para continuidade do atual trabalho, fornecendo algumas argumentacoes
que suportam tais expectativas.

A organizacao do capitulo é estruturada da seguinte maneira. As conclusoes
e contribuigoes sao apresentadas, de forma destacada pelas partes e capitulos da
tese, na Secao 8.1. Na Secao 8.2 sao listadas algumas perspectivas e sugestoes de
continuidade da pesquisa na linha de trabalho desta tese.

217
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.1 Conclusoes e contribuicoes
I

Um dos principais temas desta tese é a contribuicao ao problema de separacao cega de
fontes a partir da proposta e andlise de critérios que utilizam métodos de estimacgao da funcdo
de densidade de probabilidade do sinal na saida do dispositivo de separacao.

Estes métodos sao baseados em critérios decorrentes de estratégias propostas inicialmente
no contexto da equalizacao autodidata. A generalizacao para o problema multivariavel é
realizada através de condigoes que permitem garantir a identificacao e a separacao de todas
as fontes. Entretanto, devido a natureza do critério de otimizagao utilizado, a proposta é
aplicavel a sistemas que apresentam sinais pertencentes a um alfabeto discreto finito.

Além de fornecer uma nova classe de solucoes para o problema de separacao de fontes, a
proposta permite uma analise comparativa com alguns outros critérios existentes na literatura,
fornecendo um ponto chave para a obtencao de relagoes entre critérios importantes e de
aplicagao pratica bastante consideravel. Foi possivel ainda contribuir com a andlise tedrica no
que se refere a concepcao de algoritmos adaptativos para separacao cega de fontes.

De uma maneira geral, pode-se observar que a técnica apresentada prové uma reducao
do nivel de interferéncia inserida por usudrios que compartilham os mesmos recursos, bem
como uma solucao adaptativa que apresenta uma taxa de convergéncia comparavel aquelas
supervisionadas, ressaltando a factibilidade de aplicacao das técnicas de separacao cega de
fontes para o processamento de sistemas multi-usuario.

E interessante, entretanto ,verificar as conclusoes e contribuicoes apresentadas capitulo a
capitulo nesta tese.

Parte 1

No Capitulo 2 sao revisitados os conceitos de separacao cega de fontes destacando-se a
consideracao de independéncia das fontes. A descrigao das principais ferramentas matematicas,
entre as quais se destacam aquelas que avaliam a nao-gaussianidade das fontes, sao
apresentadas para fundamentar a formulacao de critérios para separagao cega de fontes.

O Capitulo 3 é dedicado a descricao de algumas das principais estratégias e técnicas
de separacao de fontes, ressaltando as hipdteses e consideracoes adotadas em cada caso.
Embora o nimero de estratégias apresentadas esteja longe do nimero existente de solugoes,
seus fundamentos possibilitam a extensao dos conceitos a outras também passiveis de serem
inseridas no contexto de recuperacao autodidata de sinais. Algumas aplicacoes em cenarios
classicos do problema em questao sao apresentadas, ilustrando também a potencialidade de
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alguns métodos (critérios e algoritmos) existentes na literatura.

No Capitulo 4 sao abordados sistemas de multiplos usuarios que possuem caracteristicas
pré-determinadas para o sistema de combinacao dos sinais, bem como caracteristicas
particulares das fontes, de modo que torna-se possivel uma simplificacao na estratégia de
separacao de fontes. Ainda neste capitulo, sao discutidos alguns modelos de receptores
tipicamente empregados em sistemas de recuperagao de sinais de usudarios submetidos ao
efeito de um canal de transmissao, o qual executa a tarefa do sistema de mistura. A
modelagem destes canais, bem como a estrutura de seus receptores associados, ¢ apresentada
para os casos de interferéncia de multiplo acesso e interferéncia inter-simbdlica, compondo,
respectivamente, as chamadas estruturas de processamento espacial e espago-temporal. O
capitulo é finalizado com a apresentacao de alguns critérios e algoritmos projetados para
a remocao nao-supervisionada da interferéncia em sistemas de processamento multi-usuario,
discutindo um pouco o estado da arte destas técnicas.

A primeira parte desta tese é mais do que uma revisao bibliografica. Ela tenta colocar
de forma unificada dois campos que sao, freqiientemente, apresentados de forma disjunta nos
diversos trabalhos. De fato, embora o processamento multi-usudrio possa ser considerado como
um caso particular (devido as caracteristicas das fontes) do problema de separagao de fontes,
as linhas de acao dos trabalhos existentes nao vém explorando tal consideracao. A tentativa
de colocar os dois problemas sob a mesma 6ptica vem ao encontro de buscar ferramentas de
andlise de separacao de fontes que possibilitem um aporte de conhecimento aos problemas
praticos de comunicacao digital.

Parte 11

No que se refere a resultados originais, as contribuicoes mais evidentes deste trabalho estao
concentradas na segunda parte, conforme se observa a seguir.

No Capitulo 5, uma familia de critérios para processamento multi-usuario é proposta,
tendo por base um método para equalizacao cega que leva em conta a estimagao da densidade
de probabilidade do sinal na saida do equalizador. A andlise do método em relacao as
questoes de convergéncia e de suas equivaléncias com outras técnicas ¢é realizada, de modo
a fundamentar o entendimento da proposta. Uma relacao com o critério de decisao dirigida,
ressaltando algumas caracteristicas de teoria da informacao nao discutidas até o momento na
literatura, é também apresentada, bem como uma dedugao de que a solugao 6tima (solugao
de Wiener) pode ser obtida a partir da proposta. As andlises sdo realizadas através da
utilizagao de probabilidades condicionais que fornecem as caracteristicas desejadas do sinal a
ser recuperado. A partir dai, é possivel verificar uma relacao entre os critérios de minimizacao
do erro médio quadrético, critério de méaxima a posteriori (que minimiza a taxa de erro
de bit) e o critério baseado na estimacao da densidade de probabilidade. Os critérios de
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processamento multi-usuario sao entao concebidos utilizando duas estratégias distintas de
garantia da recuperacao das diferentes fontes envolvidas: a utilizacao de um critério auxiliar
de descorrelacao explicita e a utilizacao de filtragem com restri¢oes para forgar a ortogonalidade
da resposta global do sistema. Os critérios desta familia apresentam a caracteristica de serem
relacionados a maxima log-verossimilhanca e possuirem a capacidade de recuperacao de fase
dos sinais, com uma complexidade computacional equivalente a dos algoritmos LMS para cada
usuario.

O Capitulo 6 discute e analisa as caracteristicas de algoritmos adaptativos de separagao
cega de fontes quanto a utilizacao dos momentos de ordem superior dos sinais, quando da
concepgao do critério. A analise é conduzida através da utilizacao de expansdes em séries
ortonormais da funcao densidade de probabilidade. Estas expansoes utilizam os cumulantes
como coeficientes da base ortonormal e permitem avaliar a necessidade e utilidade de tais
cumulantes para a correta estimacao da densidade de probabilidade. Como as densidades de
sinais tipicos em sistemas de processamento multi-usuario sao dadas por misturas gaussianas,
foi necessario a deducao de uma expansao em série para tal distribuicao. Esta nova distribuicao
é utilizada para avaliar em tempo real a diferenca entre os critérios e respectivos algoritmos
que utilizam diferentes nimeros de momentos de ordem superior na sua concepcao. Com
isso, ¢ possivel observar e avaliar o comportamento dinamico quando da obtencao da solucao
para separacao de fontes. Esta andlise é de carater bastante inovador uma vez que, na atual
literatura, os critérios e algoritmos para separacao cega de fontes nao levam em consideracao
o efeito do nimero de cumulantes na taxa de convergéencia de algoritmos adaptativos. Desta
maneira, as conclusoes da analise do uso das estatisticas de ordem superior permitem novas
consideragbes para a concepcao de métodos de separagao cega de fontes. Neste ponto,
fica evidente a diferenca entre métodos baseados em separacao cega de fontes e aqueles de
equalizagao cega, seja em relagao a generalidade da proposta, como também a capacidade
de rastreio de diferentes tipos de distribuicao envolvidas em sistemas com multiplas fontes.
Seguindo esta linha, sao ainda avaliadas as caracteristicas comuns entre o problema de
separacao cega de fontes e o de desconvolugao cega e, conseqlientemente, o impacto do uso
das estatisticas no processo adaptativo também em desconvolucao.

Algumas aplicacoes sao apresentadas no Capitulo 7 visando comparar as propostas com os
outros métodos existentes para processamento multi-usudrio. As comparacgoes sao conduzidas
de maneira a explorar os diferentes cenarios possiveis de sistemas multi-usuario. Destaca-se
aqui a aplicagao de arranjos de antenas, o problema de resolucao de pacotes em redes SSALOHA
e a utilizacao de processamento espaco-temporal para remocao de interferéncia de multiplo
acesso e inter-simbdlica. Um ponto inovador é a proposicao de uma técnica de estimativa do
nimero de usudrios baseado em métodos de subespaco a partir da decomposicao em valores
singulares da matriz de autocorrelacao dos sinais do receptor.
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.2 Sugestoes e perspectivas para trabalhos futuros

Devido ao fato de que o problema de separacao cega de fontes congrega varias areas da
engenharia, estatistica e matematica, as sugestoes e perspectivas surgem em diversas direcoes
que convergem para a busca de estratégias mais robustas, novas ferramentas de andlise e
generalizacao dos modelos existentes. Do ponto de vista dos métodos propostos, também
algumas perspectivas podem ser listadas.

1.

A utilizacao de outras medidas de similaridade entre fungoes de densidade de
probabilidade como métrica a ser minimizada para obtencao das estimativas dos
sinais dos diversos usudrios ¢ uma linha natural a ser seguida. Uma das medidas
alternativas que devem ser investigadas é a medida de Hellinger, a qual deriva da
medida L, [Devroye, 1987]. Outras medidas, principalmente aquelas que levam
em conta entropias diferenciais baseadas na definicao de entropia dada por Renyi
[Renyi, 1987], sdo de grande interesse e podem prover avangos na drea da anédlise
dos métodos e suas equivaléncias com outros critérios ja existentes e nao reportados
aqui. Ainda visando melhorar os métodos tratados nesta tese, um algoritmo que
utilize a adaptagao do parametro o2 é de grande interesse. Esta adaptagdao pode
ser inicialmente investigada pelos métodos de otimizacao da variancia do estimador
de Parzen mencionadas na literatura, mas que utilizam técnicas empiricas para
encontrar o melhor valor para o parametro de variancia do kernel.

Uma perspectiva de continuidade no sentido de generalizar os problemas passiveis
de tratamento com os métodos aqui propostos é a utilizacao de estimativas
nao-paramétricas das densidades de probabilidade dos sinais na saida do dispositivo
de separagao. Esta estimativa pode ser realizada através da utilizacao de kernels,
particularmente o de Parzen, permitindo uma extensao dos métodos apresentados
na tese de forma bastante eficiente para tratamento de problemas cujas densidades
de probabilidade das fontes nao sao conhecidas a priori. Dentre elas podem-se citar
processamento de sinais biomédicos e processamento de voz, bem como problemas
de comunicagao digital em que coexistam varios tipos de sinais diferentes, como se
imagina ser o caso nos sistemas de quarta geragao de comunicagoes moveis. Outras
estimativas nao-paramétricas poderiam ser realizadas através de expansoes em série
a partir dos cumulantes dos dados, em torno de uma funcao de referéncia adequada.

Considerando a perspectiva descrita anteriormente, a derivacao de novas expansoes
em série que sejam adequadas aos problemas a serem tratados ¢ uma linha de
pesquisa ainda bastante interessante. A consideracao de fungoes de densidade de
probabilidade de referéncia que sejam adequadas as caracteristicas dos sinais em
questao nao é uma tarefa elementar e a derivagao da base ortonormal pode ser de
dificil tratamento matematico. Entretanto, tais expansoes podem fornecer grandes
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avangos na analise e na concepcao de métodos adaptativos de separacao cega de
fontes.

Na linha da avaliacao das estatisticas de ordem superior, uma abordagem através
das fungoes de Donoho [Donoho, 1981], definidas em fungdo de cumulantes de
ordem arbitraria para minimizacao da entropia, pode representar um novo ganho
de conhecimento nesta area ainda incipiente. Isto vem no sentido de determinar
quais sdo aqueles cumulantes e/ou momentos mais representativos de serem retidos
num critério de otimizagao para maximizar a relagao complexidade x taxa de
convergéncia. Alguns trabalhos, como por exemplo [Mboup & Regalia, 2000], ja
consideraram as funcoes de Donoho para compreensao do critério de maximizagao
de cumulantes. Entretanto, a andlise realizada até o momento na literatura é
relacionada a demonstracao dos pontos estacionarios das solugoes existentes. Uma
abordagem baseada na importancia dos cumulantes pode inclusive ajudar a deduzir
algumas relacoes entre critérios de separacao de fontes.

Uma meta que parece ser possivel, dados alguns resultados recentes na literatura, é
a demonstracao de forma direta da equivaléncia da solucao do critério proposto na
tese com outros critérios ja bastante conhecidos, como o do moédulo constante e o
de Shalvi-Weinstein.

De fato, uma importante contribuicao que pode vir a ser somada as técnicas atuais,
¢é a derivacao de algoritmos de separacao de fontes, para aplicacao em sistemas
que apresentam dispersao temporal. Critérios com restricao, tais como o MUK e o
MU-CFPA, necessitam, para atuar em tais sistemas, da derivacao de ferramentas
para manipulacao de tensores de ordem maior ou igual a trés e suas operagoes
(ortogonalizagao, produto interno, etc), uma vez que os tensores que modelam
os sistemas com interferéncia de multiplos usudrios e interferéncia inter-simbélica
possuem mais dimensoes que apenas a dimensionalidade das fontes e dos sensores.
Além disso, poderiam ser incluidas algumas outras variaveis, como por exemplo
c6digo e/ou freqiiéncia, para tornar ainda mais genérico o modelo de mistura e das
fontes. Uma decorréncia natural desta derivagao, se alcancada, é a aplicagao em
sistemas de mistura convolutiva (dependéncia temporal das fontes) e em particular
em resolucao de pacotes em redes S-ALOHA, nos quais ha a presenca de interferéncia
inter-simbdlica.

Um aspecto que nao foi abordado, e que também nao se encontra referenciado
a contento, refere-se ao sincronismo das fontes. Métodos que sejam capazes de
recuperar o sincronismo, ou mais ainda, tratar sinais que se apresentam combinados
de forma assincrona, podem ser de interesse pratico como por exemplo em detecgao
de sinais actsticos provenientes de instrumentos musicais em um concerto.

Finalmente, uma perspectiva e anseio de continuidade de trabalho, reside na
investigacao de métodos de geometria diferencial para processamento de sinais. A
geometria diferencial estuda a geometria de uma funcgao custo a ser minimizada



8.2. SUGESTOES E PERSPECTIVAS PARA TRABALHOS FUTUROS 223

quando ha restri¢oes envolvidas no espago de Riemann, observando assim algumas
caracteristicas dos tensores de ordem qualquer, para avaliacao das questoes
de convergéncia e sucesso na otimizagao. FEsta teoria matematica vem sendo
aplicada a problemas de engenharia, em particular processamento de sinais,
nos contextos de estimacao bayesiana, filtragem com restricao, processamento
multidimensional e codificacao espaco-temporal. Entao, a aplicacao dos conceitos
desta poderosa ferramenta de andlise pode incrementar bastante a compreensao de
varias caracteristicas dos critérios de separacao de fontes.

Sendo assim, esta tese, desenvolvida sobre a motivacao de prover uma ampla revisao, e
ao mesmo tempo pessoal, da literatura e, a partir deste texto tutorial, fornecer resultados
inovadores de cunho tedrico e com aplicagoes em processamento multi-usudario, abre também
diversas perspectivas de trabalho. Entende-se assim estar contribuindo com o tema de
separacao de fontes, sobretudo para a comunidade brasileira onde pesquisadores poderao,
talvez, encontrar neste texto ferramentas adequadas a seus temas de trabalho ou frentes
tedricas que lhe abram novos interesses.
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— “A matematica pode ser definida como a ciéncia
na qual nao se sabe jamais sobre o que fala nem se
o que se diz é verdade.”

WBertrand Russel, 1920

Definicoes Matematicas

ONCEITOS e defini¢oes matematicas que possuem grande importancia no
decorrer da tese sao descritos em mais detalhes neste apéndice.

O apéndice é dividido em duas segbes. Na Secao A.1 sdo descritos os
principais aspectos relativos aos cumulantes e momentos de uma distribuicao
de probabilidade qualquer. Aspectos relativos a entropia de varidveis aleatorias
sao exploradas na Secao A.2.

A.1 Cumulantes e momentos

A.1.1 Historia

Os cumulantes foram inicialmente introduzidos pelo astronomo, contador, matematico e
estaticista dinamarqués Thorvald N. Thiele (1838-1910) que os denominou semi-invariantes.

O termo cumulante surgiu pela primeira vez em 1931 no artigo “The Derivation of the

227
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Pattern Formulae of Two-Way Partitions from Those of Simpler Patterns”, Proceedings of
the London Mathematical Society, Series 2, vol. 33, pp. 195-208, publicado pelo geneticista e
estaticista Sir Ronald Fisher e o estaticista John Wishart, eponimo da distribuicao de Wishart.

O historiador Stephen Stigler comenta que o termo cumulante foi sugerido a Fisher numa
carta de Harold Hotelling. Em um outro artigo publicado em 1929, Fisher chamou-os de
fungoes de momentos cumulativos.

A.1.2 Cumulantes e momentos de distribuicoes de probabilidade

Dada uma distribuigao de probabilidade py (y), os momentos sao obtidos a partir da fun¢ao
caracteristica, também chamada de funcdo geradora de momentos, definida, para uma variavel

real y, como
[e.e]

Qy (w) £ / py (y) exp(Jwy)dy

—00

£ E {exp(ywy)} .

(A.1)

Expandindo-se Qy (w) em uma série de poténcias em torno da origem obtém-se [Papoulis,
1991]:

00 K
Qy(w) = 3 (), (A.2)
em que K ¢ o momento centrado de ordem k.

O cumulante de ordem k é definido como [Papoulis, 1991]

_ akTy(W)

SR (A.3)

Ck

em que

Ty (w) = In[Qy(w)], (A.4)

é a funcao geradora de cumulantes.

Para o caso de vardveis complexas, a funcao caracteristica é dada por [Amblard et al.,
1996al:

2
e (A.5)

sl (23]}

Qvy(w,w") = /Pw*(y,y ) exp [J (uﬂ dy dy
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Neste caso, a funcao geradora de cumulantes € escrita como:

TY (u)) = In [vay* (u), w*)] (A6)

A.1.3 Algumas propriedades
Invariancia e equivariancia

O cumulante de ordem um é equivariante enquanto todos os demais sao invariantes a
deslocamentos. Entao, para um cumulante de ordem k da varidvel Y, denotado por ¢x(Y),

tem-se
alY+a)=cY)+a

AT
(Y +a) = (Y), (A7)
para « uma constante qualquer.
Homogeneidade
O cumulante de ordem k é homogéneo! de grau k, ou seja, para o caso real tem-se:
cr(aY) =af - e (Y). (A.8)
Considerendo-se o caso complexo, o k-ésimo cumulante é definido como
(YY) = (Y,....,Y, Y ... )Y") Vs+q=k. (A.9)
—_—— ———

s termos q termos

Entao, de acordo com a Equagao (A.9), a propriedade da homogeneidade para varidveis
complexas é dada por [Lacoume et al., 1997; Amblard et al., 1996b]:

cr(aY,aY™) = ()’ ()" (Y, V7). (A.10)

Desta maneira, para os cumulantes de ordem par, pode-se definir s = ¢ que fornece a
homogeneidade como

cr(aY) = |a|” - (V). (A.11)

!Esta propriedade ¢ algumas vezes denominada de multilinearidade.
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Aditividade

Se X e Y sao varidveis aleatorias independentes entao vale a seguinte relagao:

A.1.4 Cumulantes e momentos

Os cumulantes sao relacionados com os momentos através da seguinte recursao [Nikias &

Petropulu, 1993]:
n—1
k—1

=1

Desta forma, o k—ésimo momento é um polindmio de grau k& dos k primeiros cumulantes,
dados, para o caso em que k = 6, na seguinte forma:

K1 = C

Ko =y +

K3 = €3 + 3cocy + c‘I‘

Ky = ¢4 + 4czcq + 365 + 6626% + c‘f

Ks = C5 + dcycy + 10c3co + 10030% + 150301 + 1002051"

Ke = Cg + 6csc1 + 15¢4¢0 + 15¢4¢t + 103 + 60cscacy + 20c3cs + 15¢5 + 45caet + 15epct + 8.
(A.14)

No caso de ser uma distribuicao de média nula, basta anular na Equagao (A.14) os termos
dos polinomios nos quais ¢; aparece.

Os polinémios da Equagao (A.14) possuem uma interpretacdo combinatorial na qual os
coeficientes “contam” as particoes de conjuntos. Uma férmula geral dos polinomios é dada

por
R = Z H /ﬂB‘, (A15)

N BeR
em que N contém toda a lista de particoes de um conjunto de tamanho k, e B € N significa que

B é um dos “blocos” nos quais o conjunto é particionado, sendo |B| o tamanho do conjunto
B.

Com isso, cada monémio é dado por uma constante multiplicando um produto de
cumulantes nos quais a soma dos indices é k, por exemplo no termo cscic; a soma dos indices
é3+2-2+1 =8, indicando que este termo aparece no polinomio do momento de oitava
ordem.
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A.1.5 Cumulantes conjuntos

O cumulante conjunto de vérias varidveis aleatérias Yi,...,Y, é dado por [Nikias &
Petropulu, 1993]:

(Wi, v = S LBl -1t (—0P [ B v (A.16)

N BeX i€B

em que N ¢é o conjunto com todas as combinagoes da seqiiéncia {1,...,k} e B é o conjunto
com todas as combinagoes em bloco do conjunto Y. Por exemplo,

o(X,Y,72)=E{XYZ} -~ E{XY}E{Z} - E{XZ} E{Y}
~E{YZYE{X}+2 -E{X}E{Y}E{Z}.

Se as variaveis forem independentes, o cumulante conjunto delas é nulo e se as k varaveis
forem todas iguais, o cumulante conjunto é dado por ¢ (Y).

O significado combinatorial da expressao dos momentos em termos dos cumulantes
mostra-se mais elegante, conforme mostrado abaixo [Nikias & Petropulu, 1993]:

E{Yi--- Y} =Y ] (V). (A.17)

R BeX

em que ¢(Yp) é o cumulante conjunto associado as varidveis aleatérias Y7, ..., Yy, cujos indices
sao incluidos no bloco B . Por exemplo,

E{XYZ} =c(X,Y,Z) 4+ c(X,Y)e(Z) + (X, Z)c(Y) + (Y, Z)c(X) + e(X)e(Y)e(Y).

A.1.6 Cumulantes condicionais

A lei de média total, que afirma que E{Y} = E{E{Y|X}} e a lei de variancia total,
na qual var(Y) = E{var(Y|X)} + var(E{Y|X}), sdo naturalmente generalizadas para os
cumulantes condicionais. Em geral tem-se:

c(Vi,... Vi) = cle(Ya|X), ... (Y, 1X)), (A.18)

X
em que o somatério é tomado sobre todas as parti¢oes X do conjunto {1,...,k} dos indices,
Ni,..., N, s@o todos os blocos da particao de N e ¢(Yy,) indica o cumulante conjunto das

variaveis aleatdrias cujos indices estao naquele bloco da particao.
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A.2 Entropia de variaveis aleatorias
I

A.2.1 Definicao de entropia

Seja uma variavel aleatéria Y multidimensional, continua, real e centrada (média nula)
com uma func¢ao de densidade de probabilidade py(y). Define-se por entropia a seguinte
quantidade:

H(y) = —E{In[py(y)]}

o0

_ / py(y) - In [py (y)] dy.

—0o0

(A.19)

A.2.2 Distribuicoes com maxima entropia

E de grande interesse em processamento de sinais encontrar as distribuicoes que possuem
méaxima entropia. Desta maneira é interessante solucionar o seguinte problema [Cover &

Thomas, 1991]:

Maximizar H(y) sob todas as distribui¢oes py (y) que satisfazem

1. py(y ) > 0, com a igualdade valida somente fora do dominio S da variavel;
2. | Py (y)dy = 1;
3. Jopv() fily )dy = Kk, para 1 <ileqk;

em que k; é o momento centrado de i-ésima e f;(y) é uma fungao que faz py(y)
respeitar a restricao.

Para resolver o problema acima, é necessario utilizar os multiplicadores de Lagrange.
Assim, pode-se escrever o seguinte Lagrangiano [Cover & Thomas, 1991]:

I v == [ pvl) oy )] do -+ o ( / py<y>dy) n Zﬁ ( [ vty - ) |

(A.20)
em que [y, ... ,[; sao os multiplicadores de Lagrange.
Derivando-se a Equacao (A.20) em relagao a distribuicao py (y) tem-se entao:
oJ (p y
TN o ()] 1+ o+ 3 -y (), (A21)

Cav(y) i=1
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em que (y, ... ,[3; sdo escolhidos de tal forma que py (y) satisfaca as restrigoes.

Entdo quais sao as distribuigoes que maximizam? a Equagao (A.21)?

A resposta depende das restrigoes impostas. A titulo de exemplo considera-se dois casos:

1.

Suporte fixo (S = [a, b))

Neste caso, nao ha nenhuma restricao quanto aos momentos, logo os multiplicadores
G, ... ,0Br = 0 uma vez que nao ha necessidade de restricao. Deste modo,
igualando-se a Equagao (A.21) a zero tem-se:

—Inpy(y)] =1+ 5 =0
In [py (y)] = fo — 1 (A.22)
py(y) = exp[Bo — 1].

Resolvendo a integral sobre o suporte determinado, tem-se:

b

/py(y)dy =1

a

b

/exp [Bo — 1]dy =1 (A.23)
explfo 1] (b—a)= 1
pu(y) = exp o — 1] = =

Assim, sob a restricao de um suporte fixo, a distribuicao com maxima entropia é a
distribuicao uniforme.

Média e variancia fixas

Sob estas restri¢oes, [y, 01, 02 # 0 e S =] — 00, 00[. Assim tem-se a seguinte solucao
para a distribui¢ao ao tomar-se %"(S’))) =0:
py(y) = exp [fo + By + fay® — 1] . (A.24)

Logo, necessita-se encontrar os valores de (3, (31 e (5 através do seguinte sistema de

2A rigor deve-se tomar a segunda derivada da Equacao (A.20) para mostrar que é um valor de maximo.
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equagoes:
/ exp [Bo + Py + Boy® — 1] dy = 1
—infty
/ y-exp [Bo + By + fay® — 1] dy = r1 (A.25)
—infty
/ y? - exp [Bo + By + By’ — 1] dy = 0% = ko,
—infty

A solugao do sistema na Equacao (A.25) fornece os seguintes valores para os
multiplicadores de Lagrange:

Go = —1In [ 27TU:|

b1 = K1 (A.26)
1

=g

Desta maneira, substituindo-se os valores da Equagao (A.26) na Equacao (A.24)
obtém-se

py(y) = \/;T—Uexp [—%] : (A.27)

Logo, para a restricao de média e variancia fixas, a distribuicao gaussiana apresenta
a maxima entropia.

E possivel mostrar esta propriedade da distribuicao gaussiana sob outra abordagem,
conforme descrito na secao a seguir.

A.2.3 Entropia de uma variavel gaussiana: abordagem alternativa

Seja Y uma varidavel aleatoria gaussiana multidimensional e de média nula cuja densidade

¢é escrita como:
1

1
pa(y) = = - exp (——yTR_ly) , (A.28)
V2r - |det(R,)|2 27 Y

em que n ¢ a dimensao do vetor y e R, é a matriz de autocorrelagao de y.

Ao tomar-se o logaritmo natural da Equacao (A.28), obtém-se

In[pa(y)] = 5 - nf2a] — I [Jdet(Ry)]] - 5y R,y (A.29)
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Como pode-se escrever [Picinbono & Barret, 1990]
y'R'y=tr(yy'R,"),
em que tr(-) é o trago da matriz, tem-se que

E {yTR;ly} = E {tr (nyR?jl)} = tr(I) = n. (A.30)

Entao, substituindo os resultados obtidos nas Equagoes (A.29) e (A.30) na Equacao (A.19)
tem-se:

Hely) = g {In[27] + 1} + % n [|det(R,)]] . (A.31)

em que Hq(y) é a entropia da distribuicao gaussiana de média nula.

Um aspecto importante a ser demonstrado é que a distribuicao gaussiana apresenta a
maior entropia entre todas as distribuicoes. Para tal, considera-se uma funcao de densidade
de probabilidade qualquer sobre a variavel representada por py (y).

A média da v.a. In[pe(y)] é a mesma tanto considerando-a com uma distribuigao qualquer
py (y) como no caso particular de uma distribuigao gaussiana ps(y). Isto porque a matriz de
autocorrelagao para as duas distribuigoes ¢ a mesma, ou seja, a restricao ¢ de que a distribuigao
tenha uma variancia definida [Picinbono & Barret, 1990].

Dali, pode-se escrever

o0 o0

/ py(y) - In [pe(y)] dy = / paly) - In [pe(y)] dy = —Ha(y). (A.32)

—00 —00

A partir da definicao da divergéncia de Kulback-Leibler pode-se escrever:

_ R {228 = [ o) wlv vy - [ pv) wipol)lay
. é py(y)-In zzgﬂ dy = =3y (y) —_ é py(y) - In[pa(y)] dy (A.33)

7 pr(y) - In [ijg;] dy = 3y (y) + 7 pr(y) - Infpo(y)] dy,

—00 —0o0

e substituindo-se na Equagao (A.32) obtém-se a seguinte relagao

3y ()~ Holy) = [ pvly) {ijgﬂ dy. (A.34)

—00
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Ao utilizar-se entao a desigualdade In[z] < z — 1, a igualdade sé ocorre quando =z = 1,
obtendo-se
Hy (y) — Hely) <0, (A.35)

obtendo-se a igualdade somente quando py (y) = pa(y).

Desta maneira mostra-se que a entropia da varidavel gaussiana é maxima.



— “A matematica é como o amor. Uma idéia simples
mas que pode, as vezes, se complicar.”

R. Drabek

Demonstracoes e Derivacoes

N ESTE apéndice sao derivados ou provados alguns resultados importantes
utilizados nesta tese.

A divisao do apéndice é dada na seguinte estrtutura. Na Segao B.1 sao
destacadas as condicOes necessarias para a recuperacao de sinais baseadas no
teorema de Shalvi-Weinstein. O teorema de Benveniste-Goursat-Ruget é provado
na Secao B.2 num formato original nesta tese e o método de ortogonalizacao de
Gram-Schmidt é apresentado em detalhes na Secao B.3.

B.1 Recuperacao de sinais baseado no Teorema de
Shalvi-Weinstein

O Teorema de Shalvi-Weinstein pode ser enunciado da seguinte maneira:

Teorema SW: Seja um sinal de distribuicao nao-gaussiana, pertencente a um
alfabeto finito, com amostras i.i.d. e de média nula, transmitido em um canal

237
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linear. A equalizacao linear é obtida através da igualdade entre a kurtosis e a
variancia dos sinais transmitido e recuperado.

O Teorema SW original pode entao ser estendido para um conjunto de condi¢oes necessarias
a recuperacao dos sinais num ambiente multi-usuario:

Crsl. qn) éiid. e de média zero (I =1, ... | K);

Crs2. a;(n) e ay(n) sdo estatisticamente independentes para [ # ¢ e tém a mesma fdp;
Crs3. [Klu(n)ll =[Kd (I=1, ... K);

Crs4. E{|yl(n)\2} =02 (I=1, ... ,K);

a

Crs5. E{u(n)y;(n)} =0, 1#4q,

em que K, e 02 sdo, respectivamente, a kurtosis e a variancia da seqiiéncia transmitida e K [-]
é o operador kurtosis. Neste caso, a Condicao Cgrgb ¢ inserida para permitir o tratamento de
miultiplas fontes e garantir que os sinais recuperados sejam diferentes entre si.

Prowva:

Seja G a matriz de resposta global de um sistema de recuperacao de sinais dado por
G = WHH, em que W e H sio as matrizes de separacao e de mistura, respectivamente.

, T

Tomando os simbolos das K fontes representados pelo vetor a = [ a; -+ Qg ] , pode-se

escrever a variancia e a kurtosis do k-ésimo sinal na saida da matriz de separacao em funcao
daquelas das fontes como

M
E{ly(n)*} =02 lgul’, k=1,... K (B.1)
=1
M
Klye(n)] =KoY gl k=1,....K (B.2)
=1

em que K é o nimero de fontes e M é o niimero de sensores.

Além disso, sabe-se que

M M
=1 i=1

a qual s6 mantém a igualdade quando g, que é a k-ésima coluna de G, for um vetor com
apenas um elemento nao-nulo com magnitude unitaria.
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De fato, para se respeitar as Condi¢oes Crgsd e Cgrs3, deve-se ter

M
dlgal'=1, k=1,....K | (B.4)
=1

(§
M
S olgalf =1, k=1,... K | (B.5)
i=1

o que s6 pode ser possivel se g, for da forma
T
gr=10 - 0 exp(ydp) 0 --- 0], k=1,...,K |, (B.6)
em que 7 =+/—1 e ¢ € [0,27) é uma fase arbitraria da recuperacao do sinal da fonte k.

De acordo com a Condicao Crgh deve-se ter também

glg, =0, k#l, k=1,... K. (B.7)

Desta forma, para que todas as fontes sejam recuperadas sem interferéncia, as colunas da
matriz G, que correspondem aos vetores g, devem ter a forma dada na Equagao (B.6), mas
com o elemento nao-nulo em diferentes posi¢oes para cada uma das colunas de G L.

.2 Teorema de Benveniste-Goursat-Ruget

Teorema BGR: Seja um sinal cuja distribuicao de probabilidade é nao-gaussiana,
transmitido através de um canal linear. O sinal na saida de um equalizador linear
serd aquele da entrada do sistema, se as distribuicoes da entrada e da saida do
sistema forem iguais.

Prova:

Seja g o vetor de resposta global dado por
g=H-w (B.8)
em que H é a matriz de convolucao do canal e w é o vetor representando a resposta do do

equalizador. Entao, pode-se obter a seguinte relagao:

L+M-2

v = 3" gi-aln=i), (B
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em que L e M sao respectivamente os comprimentos do canal e do equalizador e a(n) é o
simbolo transmitido no instante n.

Pode-se entao calcular o cumulante de ordem k para o sinal na saida do sistema obtendo-se

L+M-2
a(YV)=cal Y gi-aln—1i)), (B.10)
i=0
L+M—2
e denotando @« = ) ¢; por simplicidade de notagdo e evocando as propriedades da

=0

homogeneidade e da aditividade dos cumulantes mostradas no Apéndice A, pode-se escrever:

L+M-2

(YY) = Z o - cp(a(n —i)). (B.11)

Assumindo-se estacionaridade da fonte, tem-se que cx(a(n —i)) = ¢x(A), o que resulta em

L+M—2

(V) = Z oF - e (A)). (B.12)

Deste modo ao igualar-se todos os cumulantes da entrada aos da saida do sistema,
correspondendo a igualar as distribuigdes [Prasad & Menicucci, 2004, deve-se ter,

simultaneamente:
L+M—2

S (@)f=1 VkeN. (B.13)

1=0

A expressao (B.13) é satisfeita Vk € IN se a resposta global g tem L + M — 2 coeficientes

nulos e um elemento com médulo unitéario e fase 2'7,;'7”, para m € Z.

Com isso, igualar todos os cumulantes dos sinais na entrada e na saida corresponde a
igualar as densidades de probabilidade, uma vez que esta é determinada unicamente por todos
os cumulantes .

Unicidade da solugao:

L4+M—1
De fato, como os sinais de entrada a(n) sao limitados,ou seja, > |g;|” < oo, pode-se
=1
escrever que:
L+M-1 L+M-1

Z lg:" = Z lg:" =1, (B.14)

i=1 i=1
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em que n # g sao diferentes ordens de estatisticas superiores.

Ao escrever-se a soma da diferenca das poténcias na Equacao (B.14), e assumindo por
conveniéncia que n > ¢, tem-se:

L+M-1

Z gil" — |gi|* = 0. (B.15)

i=1

Para a igualdade na Equagao (B.15) ser verdadeira, deve-se ter que

l9:" = |gil”, (B.16)

Logo, uma vez que assumiu-se que n # ¢, € necessario ter
gl =1 ou g; =0, (B.17)

para assegurar a Equagao (B.16), uma vez que somente termos positivos cuja soma elevada a
qualquer poténcia deve ser igual a 1.

Além disso, a seguinte condicao tem de ser satisfeita:

L+M—1

Z lgi| = 1. (B.18)

i=1

A Equagao (B.18) mostra que apenas um elemento nao-nulo com médulo unitario respeita

todas as restri¢Oes. Isto mostra a unicidade da solugao quando py (y) = pa(a) K.

.3 Ortogonalizacao de Gram-Schmidt

Em algebra linear, o procedimento de Gram-Schmidt é um método de ortogonalizacao de
um conjunto de vetores em um espaco do produto interno. Um dos mais comuns espagos no
qual se trabalha ¢é o espac¢o euclidiano R".

Neste contexto, ortogonalizacao significa: ter-se um conjunto de K vetores representados
por vi,...,Vg que sao linearmente independentes, e obter, a partir deles, um conjunto de
K vetores mutuamente ortogonais uj,...,ux que geram o mesmo subespago dos vetores
Vi,..., VK.
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Entao, denotando o produto interno (escalar) de dois vetores como sendo v¥u, pode-se
descrever a ortogonalizagao de Gram-Schmidt através do seguinte procedimento [Haykin, 1989;
Golub & Loan, 1996]:

u; = vy
Uy = Vo — [VQHUJ u;

u; = vy — [vilw] u — [viu] (B.19)

U = Vg — [Vgul] u; — [VQUQ} Ug — -+ [V[I?UK_J Ug-_1.

A Equacgao(B.19) pode ser resumida através da seguinte recursao [Golub & Loan, 1996]:

k-1
u, = v — Z [uflvi] u;. (B.20)

i=1

Pode-se verificar a validade das férmulas iniciando o cdlculo do produto escalar uf'u, e
verificando que o mesmo ¢é zero utilizando o valor de uy dado na Equacao (B.19). Depois
utilizar o resultado e calcular o produto ullu; e verificar a ortogonalidade. O restante da
verificagao é realizada por indugao.

Do ponto de vista geométrico este método realiza o seguinte procedimento: para calcular
uy ele projeta v ortogonalmente no subespaco U gerado por uy,...,u;_1, o qual é o mesmo
que o subespago gerado pelos vetores vq,...,vi_1. Define-se entao u; igual a diferenca entre
V) € sua projecao, garantindo ser ortogonal a todos os vetores no subespaco U.

Quando se deseja obter vetores ortonormais, deve-se dividir os vetores u, pela sua norma.

Vale ressaltar que embora a ortogonalizacao de Gram-Schmidt seja bastante eficiente,
para implementacoes praticas a transformacgao de Householder é geralmente preferida por
ser numericamente mais estavel [Haykin, 1996].
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