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Resumo

Estimacdo de freqiiéncia e de angulo de incidéncia (DOA) com alta resolug¢do sdo
problemas equivalentes e que encontram uma vasta gama de aplicacdes em campos como
radar, sonar, medicina, astrofisica, processos industriais e, mais recentemente, em
comunicagdes moveis. Neste trabalho sdo realizadas as andlises tedricas e experimentais dos
métodos de estimacdo IQML ¢ MODE, derivados do Estimador de Maxima-Verossimilhanga
(MLE), ¢ de suas versdes mais modernas, o M-IQML e o MODEX. E apresentada uma
proposta de descricdo unificada destes métodos e seu algoritmo computacional, o qual ¢
inserido em um programa de simulagio em ambiente Matlab®. As anélises teéricas dos
métodos sdo realizadas comparando-se suas expressdes na descri¢ao unificada. Sao propostos
uma nova forma de restri¢ao linear para o processo de otimizagao associado a estimagdo € um
novo método de estimac¢do derivado do estimador ML. As analises experimentais dos métodos
de estimagdo sdo realizadas comparando-se figuras de mérito como a varidncia das
estimativas, limiar de estimagdo e comportamento assintotico. As duas propostas deste

trabalho apresentam desempenhos melhores do que aqueles encontrados na literatura.

Abstract

Frequency and direction-of-arrival (DOA) estimation with high resolution are
equivalent problems and they are used in several applications in fields such as radar, sonar,
medicine, astrophysics, industrial process, and more recently, in mobile communications. This
work presents the theoretical and experimental analysis of the IQML and MODE estimation
methods, which are derived from the Maximum Likelihood Estimator (MLE), as well as their
modern versions, the M-IQML and MODEX. It is proposed an unified description of these
methods and its computational algorithm, which is implemented in Matlab® environment.
The theoretical analyses of the methods are realized comparing their expressions in the unified
description. A new model of linear restriction for the optimization process associated to
estimation, along with a new estimation method based on the ML estimator, is proposed. The
experimental analysis of the estimation methods are performed comparing index figures such
as variance of the estimates, estimation threshold and assintotic behavior. Both proposed

approaches show better performances than those presented in the literature.
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Notacao e Definicoes

a(m, ) ¢ o vetor dire¢do ou vetor de transferéncia da freqiiéncia ®,

A(®) ¢ a matriz de transferéncia
b é o vetor de pardmetros
B ¢ a matriz formada pelo vetor de coeficientes b

D, ¢ aderivada da matriz A

d ¢ o interespacamento entre antenas adjacentes no arranjo linear de antenas
E{y} ¢ a esperanca estatistica do vetor y

F. (t) ¢ a amplitude da k-ésima onda incidente

F

omee  Fungdo custo do Estimador ML Deterministico (DMLE)

Fungdo custo do Estimador ML Estocéstico (SMLE)

FSMLE
Fy Fungdo custo equivalente reparametrizada (unificada)

Fyg Fungdo custo equivalente reparametrizada (unificada e geral)
Ir matriz de permutagio

J ¢ a matriz de informagdo de Fisher

K ¢ numero de fontes de sinais

k ¢ indice do k-€simo sinal

y ¢ o vetor de dados de saida do arranjo (sinal e ruido)

L,z Funcio de Verossimilhanga para modelo de sinal condicional

L Fungdo de Verossimilhanca para modelo de sinal incondicional

SMLE

M ¢ numero de sensores no arranjo de sensores

m ¢ o indice do m-ésimo sensor

MC ¢ nimero de realiza¢des

MLp matriz de covariancia do DMLE (assintotica)

MLs matriz de covariancia do SMLE (assintotica)

N ¢é numero total de snapshots
n ¢ indice do n-ésimo snapshot
P ¢ a matriz de correlagdo dos sinais

P ¢é a matriz de correlagao dos sinais estimada

P i ¢ o projetor ortogonal do espaco das colunas da matriz A
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e (Q é numero de zeros extras (MODEX)

e S _ ¢aamplitude complexa da k-ésima onda incidente

k
e s(n) ¢ o vetor de sinais

e tr[P] ¢ o trago da matriz P

e U ¢ a matriz unitaria cujas colunas sio os autovetores de R
e x ¢ o vetor do sinal

e (X)éa estimativa da variavel X

e X" ¢ 0 conjugado transposto da matriz X
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° F; ¢ o vetor de ruido
2 4 ‘A . ’
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e ¢, (t) ¢afasedak-ésima onda incidente

e AQ, ¢éadiferenca entre as fases P; e @

e 3, ¢éo comprimento de onda da portadora do sinal

e A éo autovalor
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Capitulo 1

Visao Geral da Area, do Problema
e das Técnicas de Estimacao de DOA

1.1 — Introducéao

A estimagcdo de parametros de sinais € um tema importante dentro da drea de
Processamento de Sinais. E um campo de pesquisa extenso e multidisciplinar e tem aplicacdes
em modernas dreas tecnoldgicas. Este trabalho aborda o problema estimacdo de DOA
(Direction Of Arrival), ou seja, estimacdo de angulos de incidéncia de ondas planas, usando

arranjo de sensores.

O arranjo de sensores consiste num conjunto de sensores com uma determinada
configuragio geométrica no espago. E composto por sensores idénticos e omnidirecionais, ou
seja, sensores com mesmo ganho, qualquer que seja a dire¢do de incidéncia da onda. Ha vdrias
configuracdes de arranjos, porém, a mais utilizada é o arranjo linear uniforme ou ULA
(Uniform Linear Array). Nele, os sensores sdo posicionados sobre uma reta imagindria e as
distancias entre sensores adjacentes sdo iguais. As ondas que atingem o arranjo podem ser
geradas por fontes de irradiagdo ou resultam de reflexdes de ondas transmitidas. No caso
ULA, o DOA 6 € definido como o angulo entre a dire¢do de propaga¢do da onda e a normal

ao arranjo.

Os sinais captados pelos sensores sdo amostrados espacialmente de forma simultinea.
Tem-se, entdo, um vetor de amostras na saida do arranjo, chamado snapshot. Pode-se ainda
gerar multiplos snapshots realizando-se diversas amostragens uniformemente espacadas no

tempo.



Capitulo 1 - Visdo Geral da Area, do Problema e das Técnicas de Estimacio de DOA

O objetivo da estimacdo de pardmetros em processamento de sinais contaminados por
ruido aditivo, provenientes de arranjo de sensores, € estimar parametros como o DOA, a
velocidade de propagacdo das ondas portadoras ou as propriedades temporais e espectrais dos
sinais como a amplitude, a fase e a freqiiéncia [Pillai89]. Neste procedimento supde-se
conhecido o nimero de fontes de ondas, a geometria do arranjo e modelos estatisticos do sinal

e do ruido. Essas estimativas sdo degradadas conforme se acentuam as seguintes condi¢des:
e diminui¢do da relacdo sinal-ruido ou SNR (signal-to-noise ratio);
e maior proximidade entre os angulos de incidéncia;

e menor nimero de sensores e de snapshots.
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Além dessas condi¢des criticas, o esforco computacional dos algoritmos € outra

importante caracteristica.

O processamento de arranjo encontra aplicagdes em radar, comunicacdes maveis,
tomografia, geofisica, sonar, radioastronomia [Haykin85], etc. Essas aplicacdes sao

comentadas brevemente a seguir.

Em radar, uma antena de transmissao emite um tipo particular de onda e o arranjo de
sensores € usado para captar o eco da onda refletida por um alvo. As técnicas de estimacdo

obtém os parametros que caracterizam o alvo, entre eles, o angulo DOA.

Em comunicagdes méveis, um dos objetivos do processamento de sinais de arranjo é
obter o cancelamento de interferéncias através da formacdo de um padrdo de irradiagdo
adequado, que privilegia a recepcdo dos sinais vindos de uma determinada direcdo,
simultaneamente anulando os sinais interferentes de outras dire¢cdes [Godara97]. Diversos
artigos tém mostrado que as técnicas de estimacdo também auxiliam na melhoria do

desempenho do sistema, aumentando sua capacidade e a eficiéncia do espectro.

Na tomografia, o processamento de arranjo € usado para se obter imagens de objetos. O
objeto € iluminado em diversas dire¢cdes e a sua imagem € reconstruida através dos sinais
refletidos e captados em arranjo de sensores [Haykin85]. Outros tipos de processamento de

sinais biomédicos sdo também apresentados em [BailletO1].

Na exploracdo geoldgica, o processamento € usado para revelar as caracteristicas
fisicas de uma determinada regido no interior da Terra, que pode, por exemplo, conter uma
reserva potencial de hidrocarbonetos em quantidade comercial. Uma fonte de energia actstica
¢ disparada, aplicando um impulso na superficie; um conjunto de geofones grava os sinais

refletidos, difratados ou refratados de volta a superficie [Haykin85].
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Em sonar passivo, o sinal € captado por um arranjo de hidrofones, com o intuito de se

determinar sua estrutura espacial e temporal.

Na radioastronomia, o interesse € a identificacdo das fontes de rddio-emissdo celestes.

Um conjunto de antenas € utilizado para avaliar os espectros das fontes.

Outras aplicagdes do processamento de arranjo sdo encontradas em detecgcdo

automadtica de falhas em maquinas e motores, controle de qualidade [Krim96], etc.

1.2 — Técnicas de Estimacido de DOA e Estado da Arte

Apresenta-se nesta se¢do um breve resumo tratando do problema DOA, da evolugdo e

do estado da arte das técnicas de estimacido de DOA.

E importante distinguir as técnicas de estimacdo daquelas de detecgdo. As primeiras
tratam da obtencdo de estimativas dos parametros dos sinais, enquanto que as técnicas de
deteccdo tratam da determinac¢do de quantos sinais estdo presentes. Ha diversas técnicas
eficientes de deteccdo e sdo usadas ainda na fase de pré-processamento. Os métodos descritos
neste trabalho realizam a estima¢do de DOA no cendrio em que o ndmero de sinais €

conhecido.

O termo alta resolucdo refere-se, normalmente, a capacidade dos métodos de estimagao
de distinguirem DOAs préximos entre si. As técnicas tratadas neste trabalho sdo consideradas
de alta resolucdo por ndo apresentarem resoluc@o limitada pelo nimero de sensores. Porém,
sob algumas das condicdes criticas citadas na Sec¢do 1.1, podem gerar estimativas com
variancia exagerada. Pode-se, entdo, afirmar que este trabalho aborda algumas técnicas de

estimagdo de DOA com alta resolugdo.

1.2.1 — Estimacao de DOA e Estimacio de Freqiiéncia

O problema de estimagdo de DOA com ULA, conforme serd mostrado no Capitulo 2,
pode ser transformado em um problema formalmente semelhante a estimacao de freqiiéncias

de sinais. Os pontos importantes proporcionados por esta equivaléncia sao:

e ampliar o campo de aplicacdo das técnicas de estimacdo de DOA e de estimacdo de

freqiiéncia, desde que corretamente interpretadas;

e aplicar os conceitos cldssicos de resolucdo de freqii€éncia no problema DOA andlogo, e

vice-versa.
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Algumas semelhancgas e contrastes entre a estimacdo de freqiiéncia (EF) e o problema

DOA sdo estabelecidas a seguir.

A estimacgdo de freqiiéncia decorre do problema cldssico de estimagdo de parametros
(EP) de sinais contaminados por ruido, captados e amostrados por um tnico sensor. O objetivo
da EP é extrair parimetros como freqiiéncia, fase e amplitude de cada um dos sinais
componentes. A estimacdo DOA, como citada anteriormente, obtém estimativas desse

parametro a partir das amostras provenientes de um arranjo de sensores.

A resolucdo, em estimacdo de freqiiéncia, é limitada pelo tempo de observagcdao do
sinal, ou seja, pelo nimero de amostras consideradas. J& a resolucdo do ULA, no problema
DOA, ¢ limitada por sua configuracdo fisica, envolvendo o interespagamento e o nimero de
sensores. Observa-se, portanto, que desenvolver técnicas de estimacdo com alta resolucdo

atende, em principio, aos dois tipos de estimacao.

O nimero de amostras do sinal em EF pode ser aumentado arbitrariamente e ¢é
equivalente ao nimero de sensores do ULA em estimagdo de DOA. Porém, no problema
DOA, o nimero de sensores € fixo e, usualmente, pequeno. Essa distingdo é uma forte
restricdo para a aplicacdo das técnicas de estimagcdo de DOA na estimagdo de freqiiéncia e
vice-versa. Por outro lado, caso as fontes de ondas incidentes estejam fixas, suas direcdes de
propagacdo podem ser consideradas estaciondrias e novos snapshots podem ser obtidos.
Quanto maior a quantidade de snapshots, melhor a qualidade das estimativas dos parametros,
o que ¢é semelhante ao processo de se aumentar o nimero de amostras em EF. Porém, tratam-
se de dois processos conceitualmente distintos, além do que os snapshots permitem a

realizacdo de uma média temporal.

1.2.2 — Classificacao das Técnicas de Estimaciao de DOA

As técnicas ou métodos de estimacdo de DOA utilizam diferentes ferramentas
matematicas como a transformada de Fourier, filtros de predicdo linear, decomposicdo em
subespagos ou conceitos como o critério da Méaxima-Verossimilhanca. Novas técnicas t€ém
sido desenvolvidas e visam a melhoria da qualidade das estimativas sob condicdes criticas de
SNR e espacamento entre os angulos de incidéncia. Podem, conseqiientemente, substituir
técnicas antigas ou atender um ndmero cada vez maior de novas aplicagdes. Os métodos de
estimagdo de DOA podem ser classificados em duas categorias principais: métodos espectrais

e métodos paramétricos.
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1.2.2.1 - Métodos Espectrais

Apresentam como principal caracteristica o uso de uma fun¢do espectral, resultante de
um mapeamento adequado dos parametros DOA. Os picos espectrais dessa funcdo sdo as

estimativas dos angulos de incidéncia.

7z

A transformada de Fourier é a ferramenta normalmente utilizada em estimagdo de
freqiiéncia e suas vantagens sdo: ndo necessita que se estabeleca um modelo do sinal sob
andlise; € robusta; € facilmente implementada através da transformada rdpida de Fourier
(FFT). Seu problema principal € que sua resolucdo em freqiiéncia € limitada pelo tempo de
observacdo: conforme se diminui o espacamento entre as freqii€ncias, mantendo o tempo de
observacdo, os métodos de estimacdo baseados nessa técnica ndo apresentam resolugdo
suficiente e geram estimativas com grande varidncia. No caso da aplicagdo em DOA, a
resolucdo depende do tamanho fisico do arranjo, independente da relagdo sinal-ruido e o
desempenho é pobre na presenga de sinais correlacionados. Os métodos dessa categoria sao
considerados cldssicos e bem descritos na literatura. Entretanto, seus desempenhos sao

superados pelos modernos métodos paramétricos.

1.2.2.2 - Métodos Paramétricos

Estes métodos assumem um modelo estatistico para os sinais, ou seja, uma
determinada estrutura para a matriz de autocorrelacdo dos sinais de saida do arranjo. Neles, as
estimativas ndo sio obtidas através de uma funcdo mas sim através de um conjunto finito de
parametros do modelo. Os métodos paramétricos sdo, em geral, mais eficientes e robustos que
os métodos espectrais, porém seus algoritmos exigem alto esfor¢co computacional quando

comparados aos ultimos e suas implementacdes sdo mais complexas.

Os métodos mais destacados desta classe sdo o MUSIC (Multiple Signal
Classification) [Schmidt86, Rao89], FBLP-M (Forward-Backward Linear Prediction
Modified) [Tufts82], TLS-FBLP (Total Least Square-FBLP) [Lemos97] e Norma-minima
[Kaveh86]. Estes métodos utilizam ferramentas que decompdem a matriz de autocorrelacio
estimada em uma parcela ou subespago associado ao sinal, e outra parcela associada ao ruido.
Apresentam bons desempenhos na estimacdo de sinais ndo-correlacionados e com SNR alta.

Todavia, as estimativas sao degradadas consideravelmente para SNR baixas.

Outra classe importante de métodos paramétricos € aquela que utiliza o critério da

Maixima-Verossimilhanga, descrita a seguir.
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1.2.2.3 - Métodos Derivados do Critério da Maxima-Verossimilhanca

O critério da Méaxima-Verossimilhanga ou critério ML (Maximum Likelihood) [Kay93]
se assenta na maximiza¢do da func¢do densidade de probabilidade de sinais contaminados por
ruido branco Gaussiano. Apds manipulagdes algébricas, este critério leva a minimizacdo de
uma funcdo custo que depende da matriz de autocorrelacdo R das amostras. O ponto de
minimo € determinado através de buscas multidimensionais e os parametros correspondentes
fornecem as estimativas DOA. O ML fornece estimativas precisas € mais robustas aos efeitos
do ruido que outros critérios. Porém, o esforco computacional torna-se proibitivo devido a

busca multidimensional.

Como resultado de um esfor¢o para a superacdo desta dificuldade, em meados da
década de 80 surge o método IQML (lterative Quadratic Maximum Likelihood) [Bresler86,
Kumaresan86]. Este minimiza uma versao reparametrizada da funcio custo ML, através de um
processo iterativo para solucdo de problemas intermedidrios de segunda ordem. Apesar do
método IQML ser iterativo, o esforco computacional € menor que o do critério ML. Também,
apresenta melhor desempenho que os métodos paramétricos anteriormente citados. Por outro
lado, apresenta problemas de convergéncia para minimos locais, principalmente em baixas
SNR e também gera estimativas polarizadas. Diversos artigos analisaram intensivamente este
método, tanto sob o aspecto tedrico como experimental. O IQML é um marco importante em

estimagdo de DOA e de sua estrutura basica foram desenvolvidos diversos outros métodos.

Um método importante derivado do IQML é o MODE (Method Of Direction
Estimation) [Stoica90a], com destaque para o desempenho assintético (calculado para grande
nimero de snapshots). O MODE minimiza uma funcio custo semelhante a do IQML, porém
emprega uma matriz de autocorrelacdo modificada via restri¢do ao subespaco de sinal da
matriz R original. Sobre esta funcdo custo € realizada a minimizagdo, iterativamente,
semelhante ao IQML. Sua convergéncia € mais rdpida, sendo normalmente implementado com
numero de iteracdes fixas [Li98]. Seu esforco computacional €, sob algumas condi¢cdes, menor
que o do IQML e esse método foi considerado, em meados da década de 90 [Krim96], como
um dos melhores para a estimacdo de DOA em ULA. Outro método que tem expressdao
semelhante a do MODE ¢é o WSF (Weighted Subspace Fitting) [Viberg91], o qual, porém, nao
tem origem no critério ML: esse método € derivado de um critério baseado na ortogonalidade
entre subespagos. O desempenho do WSF € equivalente ao do MODE e ndo serd tratado neste
trabalho.
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Dentro da categoria dos métodos de estimacdo derivados do ML encontram-se ainda

dois outros que se baseiam no IQML e no MODE e que sdo descritos a seguir.
1.2.3 - Estado da Arte

Algumas modifica¢des na estrutura basica do IQML e do MODE deram origem a dois
novos métodos que melhoram o desempenho e classificam-se, portanto, como métodos de

destaque para estimagao de DOA.

O primeiro € o M-IQML (Modified IQML) [Kristensson99]. Esse método utiliza a
mesma iteracdo inicial do IQML, porém nas iteracdes seguintes corrige a matriz de
autocorrelagdo dos dados, subtraindo dela uma estimativa da poténcia do ruido. Como
conseqiiéncia, seu processo de convergéncia € acelerado em relagdo ao método original.
Adicionalmente, o desempenho é melhorado em diversas situacdes e as estimativas geradas

ndo sdo mais polarizadas, como ocorria no IQML.

O segundo método é 0o MODEX (MODE with eXtra roots) [Gershman99]. Este método
gera vdrias estimativas candidatas que devem ser testadas por um critério de selecdo para se
determinar qual € a melhor. O desempenho € excelente embora o esforco computacional seja

mais que duas vezes maior que o MODE.
1.3 — Objetivos deste Trabalho

Destacou-se na sec¢do anterior que os métodos de estimacdo de DOA baseados no
critério ML apresentam desempenho e outras caracteristicas equivalentes ou superiores as
demais classes de métodos paramétricos. Sao, por estes motivos, o tema da andlise tedrica e
experimental desta tese. Baseada numa revisao desses métodos, verificou-se a possibilidade de
se desenvolver uma descri¢do unificada. Esta, além do interesse da unificacdo, oferece
diversas vantagens entre as quais destacamos a implementa¢ao de um algoritmo bésico sobre o

qual podem ser realizadas simulacdes e comparagdes.

A descricdo individual e unificada dos métodos de DOA baseados no critério ML, a
implementacdo de um algoritmo correspondente, as simulacdes e andlises de desempenho
propiciadas pelo mesmo, bem como propostas de novos critérios ou técnicas constituem 0s

objetivo gerais desta tese, detalhados a seguir.
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1.3.1 - Descri¢ao Unificada dos Métodos Derivados do ML

Essa descricao foi desenvolvida conjuntamente em [ColaresO0b], onde foram incluidas
ainda duas outras categorias de métodos paramétricos: uma abordando os métodos baseados
na predicdo linear e outra categoria chamada ‘“estimadores totalmente baseados em
subespaco”. A andlise realizada naquele trabalho restringiu-se aos aspectos tedricos das
categorias, visando obter uma generalizacdo das formulacdes, tendo em vista a vastiddo do
tema. Este trabalho pretende realizar uma complementacio em termos de simulagdes,
avaliacOes e contribuicdes no campo experimental para a melhoria do desempenho dos

métodos.

A descricdo detalhada do critério ML € também apresentada e permite compreender os

conceitos, limitagdes e potencialidades de seus métodos derivados.

1.3.2 - Métodos Derivados do ML: 1IQML, MODE, M-IQML e
MODEX

Os métodos de estimagao tratados especificamente nesta tese sdo o IQML, MODE, M-
IQML e MODEX. Restringiram-se as andlises apenas a esses quatro métodos por serem
freqiientemente citados na literatura e terem uma base semelhante, facilitando a descri¢dao
unificada. Porém, alguns dos resultados, conclusdes e novas propostas podem ser prontamente

estendidos aos métodos das demais categorias.

1.3.3 - Algoritmo Geral, Implementacio e Critérios de Desempenho

Além da descri¢do tedrica unificada dos métodos citados, apresenta-se uma proposta de
algoritmo geral e sua implementa¢do computacional. A implementacdo desse algoritmo geral
foi realizada em ambiente Matlab®, desenvolvendo-se um programa avangado, porém de facil
utilizagdo, genérico e que engloba os principais métodos de estimagdo derivados do ML. Os
recursos desse programa sdo todos acessiveis a partir de uma entrada principal, que permite
amplo controle sobre os pardmetros e varidveis dos sinais e ruido, selecdo do método de
estimagdo, tipos de restricdes de ndo-trivialidade no processo de otimizagdo, etc. As saidas
numéricas e graficas permitem observar diversos indices de desempenho usados em estimacdo
de DOA.

Analisa-se tedrica e experimentalmente um critério de desempenho importante: o
limite de Cramér-Rao ou CRB (Cramér-Rao Bound) [Kay93]. Este é um indice de mérito que

serve de referéncia absoluta para avaliar o desempenho dos métodos de estimagcdo de DOA.
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Outros indices de méritos analisados sdo o erro quadritico médio em funcdo da SNR e do

numero de snapshots, o desempenho assintético e o esfor¢o computacional.

1.3.4 — Novas Propostas

As andlises e simulacdes realizadas com o programa desenvolvido indicaram
claramente alguns problemas dos métodos de estimagdo atuais, conforme relatado em
[Nagesha94, Alves99a]. Para contornd-los, foram desenvolvidas alternativas competitivas em

relacdo aquelas apresentadas na literatura.

Concluindo a parte de simulacdo e comparacdes entre métodos, apresentam-se algumas
propostas que, com pequeno esforco computacional extra, permitem melhorar a qualidade das
estimativas de todos os métodos tratados. E proposto um novo método de estimagio baseado
no MODE e que proporciona melhor desempenho geral e menor esforco computacional que o
do método MODEX.

1.4 — Organizacao dos Capitulos

Capitulo 2

Neste capitulo sdo apresentados os modelos de sinais e de ruido e as expressdes que
fornecem a equivaléncia entre o DOA (Direction Of Arrival) e uma freqiiéncia elétrica, o que
torna possivel a aplicagdo de conceitos de estimagdo de freqii€ncia no problema DOA e vice-
versa. Sdo apresentados ainda alguns indices de mérito relevantes em estimagdo de

parametros.

Capitulo 3

Apresenta os principais resultados e equacionamento do Limite de Cramér-Rao, o
limite tedrico de desempenho para os métodos de estimagdo, nos casos de um ou mais sinais
deterministico e aleatdrios. Obtém-se diversos resultados numéricos que permitem avaliar e
comparar os métodos de estimacgdo, estabelecer indices de desempenho dos métodos de

estimagao.
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Capitulo 4

Este capitulo apresenta algumas expressdes do MLE para estimacdo de DOA para os
modelos de sinais estocdsticos. O objetivo € analisar algumas caracteristicas deste estimador, o
que possibilitard uma melhor compreensdo dos métodos de estimag¢do que sdo derivados do
MLE e que serdo apresentados nos capitulos seguintes. Estes métodos obtém desempenho
préximo ao MLE com EC consideravelmente menor, devido aos equacionamentos mais
simplificados.

Sdo também mostrados os resultados de algumas simulacdes numéricas do MLE
aplicados aos exemplos do Capitulo 3. Por fim, o desempenho assintético dos MLEs sao

comparados com os respectivos CRBs.

Capitulo 5

Este capitulo apresenta uma descricdo unificada para os métodos de estimagdo
derivados do DMLE pois apresentam um equacionamento bdsico comum ou que podem ser
descritos de forma semelhante através de manipulacdes algébricas. Tal descricdo permite que
sejam analisadas algumas figuras de mérito importantes, como o limiar de estimacdo, o
desempenho, o esforco computacional, etc.. Seu uso simplifica as diversas expressdes de cada
método e permite a elaboracdo de um programa de simulacdo compacto. Adicionalmente,
facilita a proposi¢do e implementacdo de novos métodos de estimagdo baseados naqueles ja
existentes. Este capitulo também aborda aspectos importantes e inéditos da implementagdo
computacional dessa descri¢do unificada, a qual serd utilizada intensamente nas simulagdes

numeéricas dos métodos abordados nesse trabalho.

Capitulo 6

Este capitulo apresenta o equacionamento, as caracteristicas principais e os detalhes da
implementacdo computacional de dois importantes métodos derivados do DMLE, o IQML e o
M-IQML. Os métodos derivados tém como objetivo manter a boa qualidade das estimativas
do estimador original, porém, diminuindo o elevado esfor¢co computacional de sua
implementacdo direta. Simulagdes numéricas sdo realizadas para avaliagdo e comparacio das

restricoes de ndo-trivialidade e comparagdo de desempenho entre os dois métodos

10



Capitulo 1 - Visdo Geral da Area, do Problema e das Técnicas de Estimacio de DOA

apresentados possibilitando andlises e comparagcdes de seus comportamentos frente ao limiar

de estimacgdo e o desempenho assintético.

Capitulo 7

Nesse capitulo sdo apresentados os métodos MODE e o MODEX. O método MODE
apresenta algumas modificagdes na expressdo da funcdo custo em relagdo ao IQML. O
objetivo € aproximar suas curvas de desempenho dos CRBs e manter o esfor¢co computacional
baixo. J4 0 método MODEX usa o método MODE mais um conjunto de procedimentos para
geracdo, combinacdo e selecdo de estimativas. As restricdes linear central e de norma sao
apresentadas como alternativas que melhoram significativamente o desempenho desses

métodos. Sao avaliados também sob o enfoque experimental.

Capitulo 8

Nesse capitulo € apresentado um novo método de estimacao de DOA, o MODE-ES,
que também gera freqiiéncias candidatas extras como o MODEX. Entretanto, nio hd a
necessidade de se executar a segunda etapa do MODEX, na qual o vetor b tem sua ordem
estendida. Além desta vantagem, as candidatas geralmente apresentam melhor qualidade que
aquelas do MODEX, pois se situam mais proximas das verdadeiras freqiiéncias e conferem

melhor desempenho que o0 do MODEX.

Capitulo 9

Apresentamos neste capitulo a conclusdao envolvendo todos os resultados obtidos
capitulo a capitulo, um panorama geral dos avancos obtidos e propostas para prosseguimento

de trabalhos.

1.5 — Publicacoes

As publicagdes que foram apresentadas como decorréncia do desenvolvimento desse
trabalho sdo listadas a seguir.
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Capitulo 2

Modelos de Sinais e Ruido, Definicoes
Gerais e Critérios de Avaliacao de Métodos
de Estimacao de DOA

2.1 — Introducao

Os métodos modernos de processamento de sinais de arranjo de sensores usam alguns
modelos que descrevem as ondas incidentes, baseado na geometria espacial do arranjo, nas
caracteristicas das fontes de ondas, dos sensores € do meio de propagacdo. Neste capitulo sdo
apresentados os modelos de sinais e de ruido e as expressdes que fornecem a equivaléncia
entre 0 DOA (Direction Of Arrival) e uma freqiiéncia elétrica, o que torna possivel a aplicacdo
de conceitos de estimacdo de freqiiéncia no problema DOA e vice-versa. Sdo apresentados

ainda alguns indices de mérito relevantes em estimagdo de parametros.
2.2 — Modelos de Sinais para DOA

Esta secdo trata da formulacdo matemadtica do problema DOA, considerando que este
parametro serd estimado a partir das amostras captadas num arranjo de sensores com uma
configuracdo geométrica definida. A quantidade de fontes € assumida ser conhecida e é menor
que o nimero de sensores.

A fonte de onda pode ser acustica, eletromagnética, tectdnica ou outras e os tipos de
sensores utilizados para captd-la podem ser microfones, antenas dipdlo, acelerdmetros ou
sismografos etc. [Sorelius99]. A tarefa de estimacdo é simplificada se algumas consideracgdes

forem feitas sobre os elementos envolvidos e que sdo descritas nessa secao.
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2.2.1 - Modelo de Onda e do Sinal Captado no Arranjo

Apresenta-se na Figura 2.1 o esquema de um arranjo genérico contendo dois sensores,
uma linha representando uma frente de onda gerada por uma fonte (ndo mostrada) e o angulo
de incidéncia (DOA), 6.

A ,// / ’
y / ///
ondaplana  /
devido a fi(t) /

Om " frente de onda plana

>
X
Figura 2.1 — Representagdo bidimensional de uma fonte de onda, dois sensores e 0 DOA 6.

sensor 0

A fonte de onda € pontual e se situa num local fora da regido ilustrada, muito distante
do arranjo. Assim, sua frente de onda pode ser considerada plana. Os sensores sdo
representados pelo sensor (), situado na origem do sistema de coordenadas, e pelo sensor m,
num ponto qualquer do plano. O DOA € definido como o angulo entre a direcdo de

propagacdo da onda e a horizontal ao sensor ) do arranjo, no sentido anti-horério.
O vetor z_ € posicionado entre os sensores m ¢ (), com referéncia na origem e seu
modulo € a distancia entre os dois sensores, ou seja, Z,, = ‘Z m‘ej On .
O escalar r, , representa a distancia percorrida entre os dois sensores pela frente de
onda da k-ésima fonte e é dado, conforme se observa na Figura 2.1, por:
Loy =|2,] cos(6, —8,,) 2.1)

Suponha que a k-ésima fonte produza uma onda plana dada por:
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. 21
J|:(Dl((:t—l‘k +0, (t)}

f, () =K (e - (2.2)
onde:
e F (t) é aamplitude de um sinal variando no tempo;
. (Dlé ¢ a freqiiéncia da onda portadora;
e U, ¢éocomprimento de onda na dire¢io de propagagdo;
e 1, ¢adistincia até a origem de um sistema de coordenadas;
e @, (t) éuma fase arbitrdria.
. . ~ jost .
Suponha ainda que F,_(t) e @, (t) variem lentamente em relagdo ao termo €' ¢, isto

2z . . k . .
¢, ambas apresentam faixa estreita comparadas com .. Com isto, pode-se afirmar que tanto

E (t) como @, (t) apresentam os mesmos valores em todos 0s sensores, uma vez que as

distancias entre eles sdo tipicamente da ordem do comprimento de onda.

Define-se X, , como o sinal captado pelo sensor i devido a onda gerada pela fonte “k”.
Assumindo-se sensores com ganhos unitdrios e omnidirecionais, obtém-se o seguinte sinal no

sensor 0:

|k
enquanto que, no sensor m, obtém-se:

) 27
J[wét—rm,kﬂpk(t)}
k

X m.k (t) = Fk (t) €

Estas expressdes mostram que a hipdtese de onda plana, juntamente com aquelas

2.4)

referentes a F, (t) e @, (t), asseguram que a diferenca entre as fases de um sinal captado por
dois sensores se deve apenas ao atraso sofrido pelo sinal entre os sensores.
A expressdo genérica para o caso de K fontes de sinais, considerando o principio da

superposi¢ao, é:

(2
X SRR b
X (D=2 Xp ()= X F (el e 2.5)
k=1 k=1
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Algumas particularizacdes envolvendo a geometria do arranjo e as propriedades dos
sinais, permitem que as expressdes anteriores sejam modificadas e que se obtenham modelos

simplificados, onde se destaca o parametro DOA ou uma freqiiéncia elétrica equivalente.

2.2.2 - O Arranjo Linear Uniforme

Define-se nesse tdpico, uma configuracdo geométrica especifica para o arranjo de
sensores. Os métodos espectrais e os critérios de estima¢do como MLE e “Subspace Fitting”
podem realizar a estima¢do de DOA em arranjos de geometria arbitrdria [Krim96]. Porém,
tendo em vista a simplicidade do equacionamento e a larga utilizacdo do arranjo linear
uniforme ou ULA (Uniform Linear Array), adotaremos esta configuracio. Um ULA com M

sensores e uma fonte de onda € mostrado na Figura 2.2.

Os sensores estdo posicionados sobre uma reta vertical, com interespacamento
uniforme “d”. Neste caso, 0 DOA 0, ¢ definido simplesmente como o 4ngulo entre a dire¢io

de propagacdo da onda e a normal ao arranjo.

y
sensor (M-1)
d
; Frente de onda plana
sensor 1 /,’ devido a fi(t)
//'\ Ok )
sensor () : >
0,0 X

Figura 2.2 — Arranjo Linear Uniforme (ULA) com M sensores e uma fonte de onda.

Para um ULA posicionado na vertical e situado sobre o eixo y, tem-se 6 _=m/2 e,
portanto, a expressdo (2.1) resulta em r_, = mdsen®, . Supondo o caso em que todas as ondas

. . . . . k
apresentam a mesma portadora (sinais refletidos) ou sinais interferentes co-canal ., temos
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U, =10, =...=0, =U. Assim, o termo da segunda exponencial da expressdo (2.5) pode ser

simplificado para:

2 2
e ="Tmdsen®, (2.6)
0, )
Definindo-se:
2
o, =—"dsen, [rad] 2.7)
U
e a expressao (2.5) pode ser reescrita como:
K ke .
X (t) — 2 Fk (t) eJ(DcteJ(Pk(t) e Mk (2.8)

k=1

O sinal é convertido a sua banda bdsica antes da amostragem, o que significa
.k
. oct ~ .
desconsiderar o termo €'““". Mantendo a mesma notacdo para o sinal captado em banda

basica, a expressdo (2.8) transforma-se em:

K . .
x, (1))=Y F (t)e'*" e (2.9)
k=1

A expressdo (2.9) pode ser interpretada como um sinal composto de K exponenciais
complexas com as freqiiéncias normalizadas ®,, fases @, (t) e amplitudes F _(t). Isso
possibilita que sejam utilizadas as técnicas de estimacdo de DOA também em problemas de
estimagdo de freqiiéncia, quando as condicdes de equivaléncia entre os problemas forem
adequadas. Ou, de modo inverso, os conceitos de resolucio de freqiiéncia podem ser aplicados

no problema DOA.

2.2.3 - Modelos de Sinais para ULA

Pode-se simplificar a expressao (2.9) para ter a seguinte forma:

K
x, (H)=Ya_(m)s (1) (2.10)
k=1
onde
a, (o )=e" @.11)
€
s, (1) = K (e’ (2.12)
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Expandindo a expressdao (2.10) para o caso de um ULA contendo M sensores e

agrupando os elementos em vetores coluna, obtém-se:

[ x, )] [ a,(0,) ]
x(t) = Xl:(t) =§ al(fok) s, (t) e C™ (13
_XM—l(t)_ _aM—l((Dk)_

Em forma compacta, pode-se reescrever a expressao (2.13) como:
K
x(t) =Y a(m, )s, (t) (2.14)
k=1

O vetor a(®,) é chamado de vetor de diregdo, em analogia ao cldssico método de
conformacdo de feixe (beam-forming), onde o arranjo € ajustado para ter ganho pré-
determinado em uma certa dire¢@o ou angulo de incidéncia [Krim96]. A expressao (2.14) pode

ser escrita em notagdo matricial como:

X(t) = A(®)s(t) (2.15)
onde
s()=[s,() s,(t) ... s (0] eC® (216
e é chamado de vetor das amplitudes complexas dos sinais, X(t) é o vetor de amostras do
sinal captado, ®=[0, ®, --- .]" e A(®) é a matriz dos vetores de direcdio, dada por:
A =[a(@) a@,) - a@)] eC™ @1
isto é, seus elementos, para o ULA, s@o dados por:
[ 1 1]
ej0)1 erK
Al®)=| ™ s @l
(2.18)
IM-Doy G i(M-hog

A matriz A(®) tem a estrutura de Vandermonde, sendo referida, daqui em diante,
apenas como matriz A. Caso as fontes de ondas incidentes sejam totalmente independentes, as
colunas de A sdo linearmente independentes e o posto desta matriz é cheio e igual ao niimero

de fontes de sinais, K, uma vez que, por hipétese, M > K.
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Os dois casos limites de DOAs ocorrem quando a fonte estd localizada sobre o eixo y,

com 0, =—7/2 ou 6, =n/2 rad; caso 0, =0rad a fonte de onda estd situada sobre o eixo x.

A freqiiéncia elétrica associada ao DOA entre esses extremos €, segundo a expressao
(2.7), limitada por:
_ 2md <o < 2nd

O T

Observa-se que quanto maior a relagdo d/1, maior € a excursdo do parametro @y e,

(2.19)

portanto, maior serd a resolucdo do arranjo de sensores. Para se determinar o limite superior da
resolu¢do do arranjo, deve-se observar que a correspondéncia biunivoca entre 8 e @ ¢é

mantida enquanto ® estiver limitado entre +7T e -TT e o DOA estiver entre
-n/2<0 <m/2.

Tomando um dos casos extremos, quando 6, =—n/2, tem-se que ®, = (2nd/0)-1). O
valor maximo de “d” sob a condi¢do de biunicidade é, portanto, d =1/2, quando entdo
®, =—7 e o ULA tem a maxima resolucdo. Este valor de “d”, de metade do comprimento de
onda, é adotado na maioria da literatura e também nesse trabalho, sempre que seja necessario

fazer a conversao entre 0 DOA e a freqii€ncia elétrica.

Considerando o ULA, passe-se a tratar de estimacdo de freqiiéncia e estimagdo de
DOA indistintamente. Também nos modelos de sinais, indices de mérito e nos métodos de
estimagdo a serem apresentados, usa-se o parametro freqiiéncia por comodidade, sem se perder
de vista o objetivo geral desse trabalho que € a andlise de métodos de estimacgdo de DOA.

Deve-se ainda considerar a situacdo real, onde se dispde de uma quantidade finita de
amostras do sinal, obtidas nos instantes t = nAt, paran =0, ..., N-1, onde N € o nimero total
de snapshots e At € o intervalo de tempo entre as amostragens sucessivas no ULA. Adota-se a
notacdo simplificada x(n) para designar estes snapshots. Procede-se da mesma forma para

todos os demais vetores, trocando-se a varidvel “t” pela varidvel “n”.
Nos sistemas reais, o sinal x(n) € contaminado por ruido aditivo e, portanto, a

expressao geral do vetor de dados de saida do arranjo y(n) é:

y(n)=x(n)+§ (n) (2.20)

ou,

y(m) = A(o)s(n) +&(n) (2.21)

onde & (n) é o vetor de ruido que seré discutido e modelado na segdo 2.2.4.
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2.2.3.1 — Modelos de Sinais Estocasticos

Nestes modelos de sinais, os elementos dos vetores de sinais s(n) nos snapshots sao

varidveis aleatérias com média zero [Stoica90c], ou seja:

E {s(n)}=0, (2.22)

onde E{.} representa o operador esperanga estatistica. Além disso, obedecem as relagdes:
E{sm)s'(i)} =P3,, det (P) %0 (2.23)
E{ s(n) s* (i) }= 0 (paratodomei)  (2.24)

onde Sm ¢ a funcdo delta de Kronecker com Snn =1le Sm =0 paran#i, () indica a operagdo

de transposicdo e conjugado do vetor ou matriz (hermitiano) e ()" representa a operacio de
transposicdo. Pode ser verificado que as expressdes (2.23) e (2.24) implicam na total
descorrelacdo entre as partes reais e imagindrias dos sinais e também na igualdade entre suas

variancias. Estas condi¢des asseguram a descorrelagdo temporal entre os sinais.

P ¢ a matriz de correlagio dos sinais de um mesmo snapshot. E hermitiana e seu posto

tem valor entre 1 € K. O elemento P,; =p,; fora da diagonal dessa matriz, indica a correlagéo

1,
cruzada entre os sinais “i” e “j” e é chamado de fator de correlagdo. Caso a matriz P seja
proporcional a matriz identidade, os sinais t€m a mesma poténcia e sdo descorrelacionados.
Consequentemente, posto(P) = K. Essa condicdo € obtida quando os vetores de amplitudes

complexas dos sinais sdo independentes entre si no snapshot. Ha outra situagdo em que 0 <
p,; < I, a qual corresponde a sinais parcialmente correlacionados, com fator de correlagdo

p; ;- Por fim, uma terceira situagdo que merece destaque € aquela onde os sinais sdo chamados

coerentes ou totalmente correlacionados, isto €, os elementos do vetor dos sinais sdo uma

versdo escalonada e/ou defasada de um de seus componentes. Neste caso P tem posto unitario.

Os modelos de sinais estocasticos sdo classificados como condicional ou incondicional

[Stoica90c], conforme descritos a seguir.

2.2.3.1.1 — Modelo Condicional (MC)

Nesse modelo, as amplitudes dos sinais em um dado snapshot sdo varidveis aleatdrias

independentes. Também, os vetores de snapshots distintos sdo independentes, ou seja:
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s() #s(j) para todo i # j (2.25)

Portanto, o vetor s(n) € estocdstico no espago (no snapshot) e no tempo (nos diferentes
snapshots). Nas demais realizacdes, esta seqiiéncia de vetores ¢ mantida fixa, variando-se
apenas o ruido aditivo. O termo “condicional” surge do fato de que as propriedades estatisticas
dos vetores de dados y(n) sao condicionadas pelos vetores de sinais s(n) [Stoica90c].

Um caso especifico desse modelo € o modelo deterministico, o qual emprega um
mesmo vetor de sinais em todos os snapshots. E fregiientemente utilizado em estimagéo de
freqiiéncias, quando se utiliza apenas uma seqiiéncia de amostras. O sinal nesse caso €
considerado desconhecido e fixo em todas as realizacdes [Kumaresan86] [Hua94]. Em fungdo
disso, o MC € usualmente referido como modelo deterministico mesmo em artigos que tratam
de estima¢do de DOA e usam mais que um snapshot, nomenclatura que serd evitada por ser
inapropriada. Porém, este modelo de sinal € usado por estimadores cldssicos, como o critério
da Méxima-Verossimilhanga, levando o nome do modelo, ou seja, Maxima-Verossimilhancga
Deterministica. Independente disso, deve se enfatizar que se trata de um estimador obtido

usando-se o MC.

2.2.3.1.2 — Modelo Incondicional (MI)

Nesse modelo sao mantidas a aleatoriedade no espago e no tempo dos vetores de sinais
e adicionalmente, em cada realizacdio, uma nova seqiiéncia de vetores s(n) é gerada
[Stoica90c]. O termo “incondicional” é usado devido ao fato de que as propriedades
estatisticas dos vetores de dados y(n) sdo incondicionais, uma vez que a seqiiéncia s(n) varia
de realizagdo para realizagao.

Nas simulagdes a serem realizadas utilizar-se-4 preferencialmente o MI, em fun¢do de
seu uso generalizado em referéncias bibliograficas mais recentes e por ser o modelo de sinal

mais realistico.

2.2.4 — Modelo de Ruido

O ruido, no sistema real, tem vdrias origens como, por exemplo, a influéncia ambiental,
etapas de captacdo, pré-processamento € amostragem e fontes ndo-distingiiiveis de baixa
intensidade [Pillai89]. E representado como sendo gerado por diversas fontes idénticas e
independentes e a aplicacdo do Teorema Central do Limite permite modeld-lo como uma
variavel aleatéria Gaussiana de média zero. Deste modo, os vetores de ruido satisfazem as

expressoes:
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E{& (M) &7 () }=0"T,,,d,. (2.26)
E{ &(n) ‘toT (1) }= 0 (para todo n e 1) (2.27)

2 . A e . ~ . . .
onde 6° € a variancia do ruido. A expressao (2.27) indica a ortogonalidade entre as partes real
e imagindria do vetor de ruido. Também, ndo ha correlacdo entre as amostras de um vetor de
ruido nem entre os vetores de ruido de smapshots distintos, ou seja, existe completa

descorrelacdo no espago € no tempo.

2.3 — Matriz de Correlaciao Espacial

A matriz de correlagdo espacial € a base dos métodos de estimagdo tratados nesse

trabalho. Ela € obtida a partir dos vetores de saida do arranjo, expressao (2.21):

R(n.i)=E{ym)y ()} (2.28)

que pode ser transformada em:

R(n,i)= AE{s(m)s"() JA" + E{ gm)&" (i)} (2.29)

comn,i=1,2.. N.

Considerando-se a expressao (2.23) do modelo de sinal e a expressio (2.26), do ruido,
além da descorrelacdo entre os vetores de sinais e de ruido, a matriz R s6 serd diferente de

zero para n =1, quando entdo assume a seguinte forma:
R=APA +35°I e cMxM (2.30)

Ha também a possibilidade de se realizar a decomposicao espectral da matriz R,

através da decomposi¢cao em autovalores ou EVD (eigen value decomposition):

R=UAU" (2.31)
onde U é uma matriz unitdria cujas colunas sdo os autovetores de R ¢ A é uma matriz
diagonal cujos elementos sdo os autovalores de R ordenados em valores decrescentes.
Considerando K fontes de ondas independentes e ruido branco com variancia G > em um ULA
com M sensores e M > K, tem-se que A=diag{A, A, ..., A, Ap,s -oshy | COM

A2A, >0 2, >A, =A,,=..=A, =0C". Agrupando as K primeiras colunas de

+2 e —
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autovetores correspondentes aos K maiores autovalores numa matriz US € 0s autovetores

restantes na matriz UN , pode-se reescrever (2.31) como:
3k k
R=UAU,+UA U, (2.32)

onde U e C™ e A =diag{\,,A,,.., A} € R™" sio associados ao subespaco de

CMx(M—K)

sinal e U e e A, =0"Te R™*™™ ¢3o interpretados como pertencentes ao

subespaco de ruido.

Comparando-se as expressdes (2.30) e (2.32) observa que se o posto de P e de APA’
forem cheios, os autovetores de ruido serdo ortogonais ao subespaco de sinal e também as
colunas de A. Isto porque cada autovetor de ruido estd associado a um autovalor o”. Hi (M-K)
autovetores linearmente independentes com esta propriedade. Os demais K autovalores sdao
associados ao subespaco de sinal. Portanto, as colunas de U geram o mesmo espaco que as
colunas da matriz A, enquanto que as colunas de U geram o seu complemento ortogonal,

denominado de espago nulo de A"

No caso de um nimero finito de snapshots, as esperancas estatisticas sdo substituidas

por médias algébricas, originando a matriz de correlacdo estimada. Para N snapshots, tem-se:

PO . I © R I
R=3 2 ymy ()= A[Egsm)s A+ LD EmE M) 23

E possivel realizar a decomposi¢do dessa matriz de forma semelhante aquela da

expressao (2.32).
R=UAU;+U A U (2.34)

A A A A

onde Ug, Uy,Aq e Ay sio os autovetores e autovalores associados ao subespago de sinal
(S) e de ruido (N), respectivamente.

Um método de estimacdo analisado nesse trabalho minimiza uma fung¢ao custo baseada
diretamente nessa matriz. As estimativas geradas, porém, sdo de baixa qualidade quando o

nivel de ruido é elevado. Outros métodos alteram a fun¢do custo e atenuam a parte de ruido

através de restricdes ao subespago de sinal estimado.

O termo entre colchetes da expressdao (2.33) pode também ser interpretado como uma

estimativa da matriz de correlacdo dos sinais.

A relacdo sinal-ruido para o k-ésimo sinal € definida como [Degroat93] [Pillai89]:
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_ Ensk(n)ﬂ
SNR |, =10log,,y———— [dB] (2.35)

2.4 — Critérios de Avaliacdo de Métodos de Estimacao de
DOA

Nesta secdo sdo descritos os principais indices de mérito ou de desempenho usados na
avaliacio experimental de métodos para estimacdo de DOA e de freqiiéncia. Essa avaliagdao
envolve a comparacdo entre os indices obtidos pelos métodos e os limites tedricos de
estimagdo do parametro. Também € possivel avaliar métodos distintos, bem como detectar as

condi¢des onde cada método pode ser usado de forma mais adequada.

O Limite de Cramér-Rao ou CRB (Cramér-Rao Bound) é a referéncia tedrica
principal em estimacdo de parametros e representa o valor tedrico minimo que a variancia das
estimativas geradas por um estimador nao-polarizado pode atingir. Este valor € calculado
tendo como pardmetros o nimero de amostras (ou sensores, em DOA), nimero de sinais,
espacamento entre freqiiéncias, relacdo sinal-ruido, etc. Devido a equivaléncia entre a
freqiiéncia e o DOA, € necessario calcular o CRB para apenas um desses parametros,
adotando-se preferencialmente o primeiro. O CRB € apresentado no Capitulo 3, onde se
condensam as principais expressoes e curvas para os modelos de sinais apresentados na se¢do
2.2.

A curva da variancia das estimativas ou simplesmente curva de desempenho € uma das
formas mais comuns de realizar a avaliagio ou comparacio entre métodos de estimacio. E
obtida em fun¢@o da SNR ou de algum outro pardmetro. Cada ponto dessa curva é calculado
pelo erro quadritico médio ou mse (mean square error) do conjunto de estimativas obtidas em
relacdo as freqiiéncias verdadeiras. O erro quadritico médio para a freqiiéncia ®, € definido

COmao:
1 MC

mse(®, ) = — =3 (@, ~ )]’ [rad’]  (2.36)
r=1

onde “MC” € o numero de estimativas disponiveis ou o nimero de experimentos realizados e
@, € ar-ésimaestimativa de @, .

As curvas de desempenho de alguns métodos de estimacido aproximam-se bastante da
curva do CRB quando a SNR ¢ alta. Entretanto, conforme a SNR ¢ diminuida, mantendo-se

fixos os demais parametros, atinge-se um valor onde o desempenho se afasta rapidamente do
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CRB, ou seja, o método falha na estimagdo das freqiiéncias abaixo dessa SNR. Esse valor de
SNR € chamado de limiar de estimacio e representa outro indice de mérito importante na
avaliacdo dos métodos. Um dos objetivos do desenvolvimento dos métodos de estimagdao
consiste em reduzir o limiar de estimagdo, o que significa obter bom desempenho em

condic¢des cada vez mais severas de contaminacao por ruido.

As curvas de desempenho podem ser agrupadas em fun¢do de um segundo parametro,
além da SNR, para gerarem superficies de desempenho. Algumas dessas superficies foram
utilizadas em [Lemos95, Lemos97] nas avaliacdes de métodos de estimacdo baseados na
predi¢do linear onde serviram de subsidio para uma proposta para a ordem 6tima do filtro de
predi¢do. Possibilitaram ainda comparacdes entre métodos semelhantes. O segundo parametro
da superficie de desempenho pode ser a diferenca entre as freqii€ncias, a diferenca entre as
fases, o fator de correlagdo, etc.. Neste trabalho, as superficies de desempenho dos métodos de

estimagdo sdo geradas em funcdo da SNR e da diferenca entre as freqiiéncias.

Outro indice de mérito é o comportamento assintotico do estimador, definido como o
desempenho em funcdo do numero de snapshots. Uma propriedade desejada para um
estimador € que a variancia decres¢a continuamente conforme o nimero de snapshots tende a

infinito. O estimador que atende esta propriedade € dito ser consistente.

O fator de correlaciio representa um parametro importante dos sinais pois algumas
categorias de métodos de estimacdo ndo mant€ém bom desempenho quando os sinais sdo
parcial ou totalmente correlacionados (coerentes). Os métodos paramétricos, quando aplicados
em estimacao de sinais coerentes, t€m desempenhos semelhantes comparados com aqueles que

s@o obtidos caso os sinais sejam descorrelacionados.

O esforco computacional (EC) € outro topico importante, principalmente quando se
verifica que os principais métodos de estimacdo de DOA sdo derivados de um estimador que
tem EC significativo, o critério ML. O EC estd também associado ao tempo de processamento
e, consequentemente, a viabilidade de aplicacdes em tempo real. A inser¢do de um algoritmo
unificado facilita consideravelmente a avaliagdo e comparagdo desse indice em métodos
distintos. Nesse trabalho sdo apresentadas algumas observagdes sobre o EC dos principais

estimadores propostos.

Analisado de modo geral, o método de estimaciio ideal deve gerar estimativas nio-
polarizadas e apresentar o menor limiar de estimagdo possivel. A curva de desempenho deve

estar a mais proxima possivel da curva do CRB para todas as situacdes relevantes dos DOAs,

25



Capitulo 2 — Modelos de Sinais e de Ruido, Defini¢des Gerais e Critérios de Avaliagdo de Métodos de
Estimacgdo de DOA

fator de correlagdo, nimero de snapshots etc. Por fim, o esfor¢o computacional deve ser o

menor possivel, ou seja, igual ou inferior ao dos métodos atuais.

Os métodos de estimacdo atuais atendem apenas parcialmente as caracteristicas de um
estimador ideal. Torna-se importante, portanto, desenvolver métodos novos ou realizar
melhorias nos métodos existentes para atender a crescente demanda de aplicacdes. Este € o

tema principal deste trabalho.
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Capitulo 3

Limites de Cramér-Rao para
Estimacao de Freqiiéncia

3.1 — Introducao

O limite de Cramér-Rao ou CRB (Cramér-Rao Bound) é um indice de mérito aplicavel
aos estimadores ndo-polarizados. O CRB representa o menor valor tedrico que pode ser
atingido pelo erro quadritico médio ou mse (mean square error) das estimativas de um
parametro, obtidas por um estimador a partir de amostras de sinal com ruido. Para o parametro
freqiiéncia tem-se:

mse (@) > crb(m)

onde (0 € a estimativa do pardmetro ® e “mse” € o erro quadritico médio ou a variincia

dessas estimativas, definido pela expressao (2.36).

O método de estimagdo ideal frente a este indice seria aquele que apresentasse curva de
desempenho préxima ou igual a curva do CRB numa ampla gama de valores de parametros

como a diferencga entre freqii€ncias, relacdo sinal-ruido, nimero de sensores e snapshots, etc..

Neste capitulo sdo apresentadas as expressdoes dos CRBs para os modelos de sinais
apresentados no capitulo anterior. O parametro adotado € a freqii€ncia, cuja relacdo com o
DOA se faz através da expressdo (2.7). Adota-se o caso de maxima resolucdo para o ULA, ou
seja, assume-se que a distancia “d” entre os sensores € igual a metade do comprimento de
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O CRB para o modelo deterministico com um e dois sinais sdo apresentados na se¢ao
seguinte. Na Secdo 3.3 sdo apresentadas duas expressdes de CRB para o modelo condicional,

sendo uma expressdo para o cdlculo exato e a outra o célculo aproximado ou assintético.

Na Sec¢ao 3.4 apresenta-se o CRB assintético para o modelo incondicional. Na Secao
3.5 € deduzido um limitante para a variancia das estimativas dos pardmetros DOAs em fun¢ao

dos CRBs das freqiiéncias.

Na Secdo 3.6 sdo apresentados os resultados graficos, onde os CRBs sdo calculados
em fungdo de parametros como a SNR e o nimero de amostras (ou de sensores). No caso de
mais de um sinal, os parametros podem ser o nimero de snapshots, a diferenca entre as
freqiiéncias, a diferenca entre as fases dos sinais (modelo deterministico) ou do fator de
correlagdo (modelos condicional e incondicional). Os parametros dos sinais usados nessa

secdo sdo aqueles tipicamente encontrados na literatura.

3.2 — CRBs para o Modelo Deterministico

Apresenta-se nessa secdo as expressoes analiticas dos CRBs para o modelo
deterministico. O sinal nesse modelo pode ser representado por exponenciais complexas nao-
amortecidas, cujos parametros amplitude e fase, sdo desconhecidos e fixos nos snapshot e
constante em todas as realizagdes. Este modelo € encontrado tanto na simulagdo de métodos
de estimacgdo de freqii€ncia como na estimag¢do de DOA. A express@ao do CRB para o caso de
dois sinais e modelo deterministico, crbg, é apresentada no item 3.2.1 e o caso para um sinal,
crby, em 3.2.2.

As expressoes dos CRBs sdo obtidas a partir do vetor de dados y(n), expressao (2.21),
cujos parametros sao a amplitude complexa, a freqiiéncia e a poténcia do ruido. Monta-se a
chamada matriz de informac¢@o de Fisher [Rife76] tomando-se a esperanca do logaritmo da
fun¢@o densidade de probabilidade do vetor de ruido embutido em y(n). O CRB de cada
parametro € obtido dos elementos diagonais da inversa dessa matriz. Trata-se nesse trabalho,
especificamente, do CRB do parametro freqii€ncia, pois é o que exige métodos de estimagao
mais elaborados, notadamente sob condi¢des em que as freqii€ncias estejam muito préximas
entre si. Os demais parametros dos sinais podem ser obtidos diretamente a partir da estimativa

da freqiiéncia [Stoica90c].
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3.2.1 — Duas Exponenciais Complexas

Em [Lemos97], apresenta-se uma expressdo geral para o CRB da freqii€éncia do modelo

deterministico. O caso de vetor de dados composto de dois sinais € detalhado, por ser o de uso

mais freqiiente. A expressdo do CRB para a k-ésima freqiiéncia ® , é:
2
(¢
Crbd(ook)=FQ11 k=1,2 [rad’] 3.1)

k

onde F_ € a amplitude do k-€simo sinal. Q,, € o elemento da primeira linha e primeira coluna

da matriz Q, dada por:

-1

Q= [Pn - P12P1_11P1T2] e R¥™ (3.2)

onde
(M1 M-1 M-1 1
> m-cosAy (m) — Y msenAy (m) Y mcosAy (m)
m=0 m=0 m=0
M-1 M-1 M-1 (33)
P, = Y msenA; (m) > cosAy (m) Y senA;, (m)
m=0 m=0 m=0
M-1 M-1 M-1
Y mcosAy (m) — Y senAy (m) Y cosA; (m)
L m=0 m=0 m=0 J
e

Ay (m) = (@; — o )m + (@; — ¢, ) (3.4)

Das expressoes (3.1), (3.3) e (3.4) observa-se que crb, depende das amplitudes e das
diferencas entre as freqiiéncias A®;, = (W; —®, ) e entre as fases AQ; =(@; — @ ) das
exponenciais e ndo dos seus valores individuais. A variagdo desse CRB em fun¢do de A@,
supondo A@® constante, pode ser significativa e deve ser adequadamente considerada,

conforme mostrado nas simulag¢des do item 3.6.2.
3.2.2 - Uma Exponencial Complexa

A expressdo do CRB do parametro freqiiéncia para o caso de sinal com uma tnica
exponencial, crby, é obtida a partir da defini¢do do CRB e € dada por [Lemos97]:
6G°
FPM(M*® -1)

Este CRB ¢ inversamente proporcional a relacdo sinal-ruido e diminui cubicamente

crb, (W) = [rad?] (3.5)

com o nimero de sensores, indicando a importancia desses parametros para a estimag¢do. O
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valor crb; é também um limite inferior para sinais com mais de uma exponencial conforme
mostrado na referéncia citada, onde € analisado o comportamento das expressoes (3.2), (3.3) e
(3.4) para K = 1. Quanto maior a diferenca entre as freqii€ncias das exponenciais, mais seu
crby aproxima-se de crby, ou, colocado de outra forma, os CRBs para sinais compostos por

duas exponenciais complexas serdo sempre maiores ou iguais que crb.

3.3 — CRBs para o Modelo Condicional

As expressoes dos CRBs para o modelo condicional sao apresentadas nessa secao. Elas
geram uma matriz quadrada de dimensao K, o nimero de exponenciais complexas, e os CRBs
sdo os elementos de sua diagonal principal. Caso as varidncias das amplitudes das
exponenciais sejam iguais, seus CRBs também o s@o. O destaque é para a expressdao
assintdtica, devido a facilidade de célculo do valor do CRB e a possibilidade de comparagao

com a Unica expressao disponivel do CRB para o modelo incondicional.
3.3.1 — Expressao Exata

Em [Stoica90c] demonstra-se que a expressio exata do CRB para o modelo
condicional, crb,, é dada por:

2
(¢

crbc(w)zﬁ{Re [D’;Pij ® f’T] }_1 e R [rad’] (3.6)

onde ® indica multiplicacdo matricial elemento a elemento. P denota a matriz de correlagio

dos sinais estimada e é dada por:

i{s(n)s* (n) } (3.7)

n=1

p-l
N

sendo s(n) o vetor de sinais, definido no item 2.2.3.1. Pi ¢ dada por:
s VLo,
PL=1,-A(A'A)"A e CVM (33

e é um operador que projeta um vetor no espago ortogonal ao espago das colunas de A. D é
a derivada da matriz A , expressdo (2.18), em relagdo as freqiiéncias . Para o caso K = 2,

serd dada por:
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S 0 1
jejml jeij
b :[da(wl) da(w»}: e et e C¥2 (9
Y| do, dow, : :
JM=De"™™ - jM—1e’™ 2 |

Os elementos da diagonal principal da expressdo (3.6) para dois sinais e N = 1 sdo
equivalentes ao CRB calculado por (3.1) apesar das expressoes terem sido deduzidas de forma
diferente. A matriz P condensa a informacgdo sobre a correlagdo entre os sinais. O valor de
CRB obtido com esta expressdao € exato, no sentido que expressa o CRB em fungdo das
amplitudes complexas dos sinais, geradas aleatoriamente, e que serdo usadas na simulagdo.
Porém sua utilizacdo nem sempre € possivel quando se dispde, por exemplo, apenas dos sinais
contaminados pelo ruido. A expressdao (3.5), para crb;, pode também ser obtida a partir de

(3.6) [Stoicad9].

3.3.2 — Expressiao Assintotica

A expressao assintética do CRB para o modelo condicional, crbc,, € obtida a partir da
expressao exata (3.6), substituindo-se a estimativa da matriz de correlagdo dos sinais P , pela

matriz P . E assintética no sentido de que é vélida para nimero de snapshots grande (N>>0),

pois I!Iim P =P conforme a defini¢io dos modelos de sinais. Sua expressio é [Stoica90c]:
—>oo

2
crbca(w>=§—N{Re D:PiD, ®PT]} <R [md] (3.10)

Resumindo, as expressdes (3.6) e (3.10) tém finalidades distintas, apesar de serem
usadas para o cdlculo do CRB do mesmo modelo de sinal. Para o cdlculo do valor exato, em
funcdo dos vetores de sinais, usa-se a expressao (3.6) sob qualquer condi¢d@o. Para se obter um
valor aproximado do CRB desse modelo, em fun¢do de um determinado fator de correlagdo,
utiliza-se a expressao (3.10), de cdlculo mais simples e direto. Em fun¢@o dessa simplicidade,
esta dltima expressdo é usada preferencialmente, destacando-se, porém, que o valor de CRB
obtido através dela s6 deve ser usado como referéncia para a variancia das estimativas quando
P , obtida das amostras, puder ser adequadamente modelada por P, ou seja, assintoticamente.

Outro motivo de se utilizar tal expressao refere-se a expressao obtida no item seguinte.
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3.4 — CRB Assintotico para o Modelo Incondicional

O CRB para o modelo incondicional ndo apresenta uma expressao analitica para o caso
exato, em fun¢do do nimero de snapshots. H4 apenas uma expressao assintdtica, ou seja, para
N>>0. Esta expressao, crb;, € deduzida em [Stoica90c] e é dada por:

2 -1
crb, (@) = ;’N{ Re[ D, Pip, ® (PA'RAP ) ] } eR®X [rad’]  (3.11)

A expressdo (3.11) é func@o ndo-linear da SNR, devido a presenca da matriz R no
termo a direita dentro dos colchetes. Portanto, este CRB deve ser calculado ponto a ponto e
ndo simplesmente extrapolado a partir de um valor de SNR de referéncia, como ocorre nas

expressoes para o calculo de crby e erb, € crbg,.

3.5 — Variancia das Estimativas dos DOA

As expressoes de CRBs apresentadas nos itens anteriores sdo fungdes das freqii€ncias
elétricas . E possivel também obter limitantes para as varidncias das estimativas 6 dos
DOAs. Em [Kay93] é dada a expressdo que relaciona esta varidncia com o CRB expresso em
funcdo de (J:

var() — %crh(m)aga(—z) >0 (3.12)

onde g(®w) ¢ uma funcdo vetorial de transformacdo de pardmetros, cujos elementos
expressam os pardmetros O em funcéo das freqiiéncias @ e é dada por:
[ arcsin(w, /)]

0= g() = arcsin f(z)2 /n) (3.13)

| arcsin (o, /TIJ)J

z

e dg(®)/dn € R™ ¢ o Jacobiano, definido como as derivadas parciais em relagdo as
freqiiéncias. Estas derivadas sdo dadas por:

og. (® 1
gl( ) _ — para  i=k (3.14)
Oy T — @
e
dg. (®
g;ﬁ _) =0 para izk (3.15)
k
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Portanto, o limitante para a varidncia do k-€simo DOA em fun¢do do crb(m, ) €:

Var(ék ) > )crb((x)k) [rad’] (3.16)

b
("~}

Baseado nessa ultima expressdo, conclui-se que € mais facil estimar o DOA
quando®=0° (= 0 rad) e impossivel quando 8=90"( w=m rad), situacio em que a

variancia em fun¢do do DOA assume, teoricamente, um valor infinito.

Dado que o Crb((o) ¢ igual para as K freqiiéncias e dependente apenas das diferencas

de freqiiéncias, adota-se esta forma de expressdo dos limitantes ao longo deste trabalho.
3.6 — Simula¢des Numéricas e Analise de Resultados

Nesta secdo sdo exibidos os resultados graficos dos CRBs em funcdo da freqiiéncia
elétrica angular normalizada. As curvas de CRB sdo calculadas obtendo-se a raiz quadrada dos
valores dados pelas respectivas expressdes, sendo, portanto, um limitante inferior para os

valores rmse ou eficazes das estimativas.

As expressdes crb, e crbg, e crb; geram uma matriz quadrada de dimensdo igual ao
nimero de sinais. Impondo-se variancia unitdria para as amplitudes complexas dos sinais, os
K CRBs das freqiiéncias serdo iguais entre si. Devido a isso, toma-se apenas um dos valores

da diagonal principal dessas matrizes como o valor desse indice de mérito.

7z

Inicialmente € apresentada a curva de crb; para um sinal com uma exponencial
complexa, calculada em fun¢do do niimero de sensores. Posteriormente, sdo explorados dois
casos comuns na literatura, ambos compostos de duas exponenciais e diferentes nimeros de
sensores € espacamento entre as freqii€ncias. Sao mostradas as variagdes nos valores dos
CRBs em fung¢do da diferenca entre as fases ou do fator de correlagio dos sinais e tragadas as
respectivas superficies dos CRBs em fungdo desses parametros. Sdo apresentadas também as
curvas dos CRBs assintéticos em funcdo da diferenca entre as freqiiéncias, da SNR e do

numero de sensores.

3.6.1 — CRB Deterministico - Uma Exponencial Complexa

A expressdo (3.5) € usada para obter a curva de crb; em func¢io do niimero de sensores.
Os valores apresentados sdo dados em radianos, extraindo-se a raiz quadrada dos valores
obtidos da expressdo citada. Esta curva é mostrada na Figura 3.1, sob SNR = 0 dB e 1

snapshot.
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N\
puy N
< N
£ N
(8]

\\
2
10
5 10 15 20 25 30

Nimero de Sensores (M)

Figura 3.1 — crb; em fun¢do do nimero de sensores (M) —SNR=0dBe N = 1.

O numero de sensores € um parametro significativo na expressao (3.5), conforme se
observa na curva anterior. Seu aumento causa uma significativa melhoria (diminui¢do) dos
valores do CRB, por um fator cibico, caso crb; seja expresso em rad”. Por outro lado, sempre
havera restri¢cdes praticas para o aumento do nimero de sensores.

Esta curva é um limitante inferior para o CRB de sinais que tenham mais de uma
exponencial, sob condicio N = 1. Analisado dentro do conceito de estimacdo de freqii€ncia,
para dois sinais, quanto maior for o espacamento entre as freqiiéncias, maior serd a

proximidade entre as curvas dos CRB desses sinais e a de crb;.
3.6.2 — CRB Deterministico: Duas Exponenciais Complexas

Nesse topico € calculado o CRB do modelo deterministico, crbg, para um sinal
composto por duas exponenciais complexas. O objetivo € mostrar a varia¢do significativa no
CRB desse indice em fungdo da diferenca de fase (AQ), sob diferenca de freqiiéncia

constante.

Dois casos muito utilizados como referéncias na literatura especializada de estimacgao

de freqii€ncia e de estimacdo DOA sdo analisados e que t€ém os seguintes parametros:
Caso 3.1: M =10, w;= 0,174w, 0= 0,259t [Gershman99];

Caso3.2: M =25, w;= -1,00m, 0= -0,967 [Bresler86] e [Kumaresan82] .
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Na Secdo 3.2.1 observou-se que crbg € funcdo das diferengas entre as freqii€ncias e
entre as fases dos sinais. As curvas desse CRB para as condi¢des de freqiiéncias e nimero de
snapshots dados no Caso 3.1 e 3.2, sdo mostradas na Figura 3.2. A@ ¢é variada entre -1 e 0 rad
e a SNR € de 0 dB. Usa-se a expressdo 20log;o[crbg(®)] para realcar a influéncia dos

parametros do sinal na funcao.

5
0 ,Q'A\
—_ / N M=10
3 5 Ve A
I, ’ S
v 4 \
10 P 4 P

- -

20log,gcrby(w)
o

20 / M=25

-25 —~—

30 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0
Aol [rad]

Figura 3.2 — crby em funcio da diferenca de fase - SNR = 0 dB.

Observa-se na Figura 3.2 uma variagdo significativa desse CRB em fun¢do de A@, em
ambos os casos. Caso AQ seja especificado, pode-se calcular o valor exato desse CRB. Caso
AQ seja desconhecida, usualmente adota-se o menor valor de CRB obtido sobre toda a faixa
possivel desse parametro, de -1 a 0 rad, pois representa o caso mais critico. Nesta situagdo, a
varidncia das estimativas obtidas sob A@ desconhecido mas constante, pode ser
consideravelmente maior que este CRB minimo, ndo indicando, necessariamente, desempenho

precario do estimador.

A expressdo de crby pode gerar um conjunto de curvas ou uma superficie em fungao
das diferencas entre as fases ou entre as freqiiéncias dos sinais. A Figura 3.3 mostra a
superficie obtida por esta expressdo para o Caso 3.1, para a ULA com 10 sensores. AQ é
variada entre — T e O rad, pois a fungdo é periddica. A® é variada de 0,037 a 0,357 rad,

valores que impdem considerdveis flutuagdes nesse CRB. ASNRéde0dBe N =1.
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Figura 3.3 — Curvas de crbg — 0,031 < Ao < 0,35nrad, 0 < A@ < -wrad —
SNR=0dB eM = 10.

Observa-se que para A minimo, a influéncia de A € mais acentuada, atingindo uma
variac¢do de cerca de 22 dB no pior caso. Conforme A® aumenta, essa influéncia diminui, até
atingir uma regido em que se torna muito pequena como em A® proximo de 0,357 rad. A

Figura 3.2, no caso M = 10, € uma das curvas que compdem a Figura 3.3, para A® = 0,0857.
3.6.3 — CRBs Assintoticos: Duas Exponenciais Complexas

3.6.3.1 - Superficies de crb., e crb;

As expressodes crbe, € crbi, (3.10) e (3.11), respectivamente, s@o funcdes do fator de
correlagdo p, presente na matriz P. A influéncia desse fator é mostrada na Figura 3.4 ¢ 3.5,
através das superficies dos CRBs assint6ticos para os modelos condicional e incondicional. O
segundo parametro dessas superficies € a diferenca entre as freqiiéncias, Aw. A SNR € de 0
dB, hd um snapshot e o nimero de sensores € igual a 10. Aw varia entre 0,037 e 0,35 rad e o
fator de correlagdo 0 < p < 1. As figuras sdo tragadas em escala logaritmica, semelhantes a

Figura 3.3.
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Observa-se que os CRBs das duas superficies anteriores apresentam variagcdes em
funcdo do fator de correlacdo, sob A® constante. Para obter maior detalhamento, calcula-se a
curva da diferenca entre as curvas extremas, sob fator de correlag@o fixo, ou seja, subtraindo-
se ponto a ponto a curva obtida com p =1,0 da curva com p=0. Valores positivos indicam
CRB maior para fator de correlagdo unitdrio comparado com o caso de fator de correlagao

zero e vice-versa. A curva resultante € apresentada na figura seguinte.

14 T
12 .
©
©
= 10r ]
S |
2
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e
o) = J
o 4
o
N oL i
O‘ '-.'._,n“ -
-2 I I I I I 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

Ao [T [rad]
Figura 3.6 — Curvas da Diferenca dos CRBs entre p =1,0 e p=0 em fun¢do de Aw.

A diferenca maxima € de cerca de 13 dB para crbc, e de quase 6 dB para crb; e ocorrem
na regido onde A® é minimo. H4 também um l6bulo destacado préximo de Aw = 0,227 rad.
Nos dois vales das curvas, a diferenca € proxima de zero ou mesmo negativa, porém €
predominante o caso em que o valor do CRB sob p=1 é maior que sob p=0. Isso destaca
um aspecto importante, indicando a maior facilidade tedrica de se realizar a estimagdo de
sinais descorrelacionados, que apresentam menor CRB, em geral, comparados aos CRBs dos
sinais correlacionados. A curva da diferenca para o Caso 3.2 apresenta comportamento
semelhante. Os CRBs também apresentam grande variacdo em func¢do de A, sob p fixo.
Estes dois parametros portanto, sdo objetos de uma andlise experimental detalhada para avaliar
o desempenho dos métodos de estimacao.

As figuras 3.3, 3.4 e 3.5 ndo sdo encontradas na literatura e condensam informacdes
qualitativas importantes sobre os comportamentos gerais desses CRBs. No item seguinte

obtém-se comparagdes quantitativas dos CRBs assintoticos.
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3.6.3.2 — CRBs em Funcio da SNR

Conforme observado no item 3.3.3, crb; é fung@o ndo-linear da SNR, devido a presenca
da matriz R na expressdo (3.11). A Figura 3.7 mostra a curva de crbe, (curva continua) e crb;
(curva pontilhada) de 2 sinais (duas exponenciais complexas). A SNR € variada entre —10 a
15 dB e o nimero de snapshots € igual a 100. As curvas sdo calculadas das expressoes (3.10) e
(3.11). A freqiiéncia € escolhida como ®; = 0,174~ rad, que equivale a um DOA de 10°. Para a

freqiiéncia m, usa-se dois valores distintos, 0,2591 e 0,3427 rad, que correspondem a DOAs
iguais a 15° e 20°, respectivamente. O fator de correlagdo é p =0.

4
10_15... Crbl EEEEEEN]| 4
L .. 4
e crb —
v, ca
T
©
=
R
3 10 ¢
[
o

2=0,342n

1 1 1 1

-10 5 0 5 10 15
SNR [dB]

Figura 3.7 — crb, e crb; em fun¢do da SNR, ®, =0,174m, N =100, M = 10 e o, indicado.

Destas curvas observa-se que o aumento da SNR produz uma reducio significativa do
CRB. Também, conforme j4 ilustrado anteriormente, quanto maior o espacamento entre as
freqiiéncias, menor € o valor do CRB. O crb; apresenta maiores valores que o crbg, devido ao
nimero de parametros que podem ser estimados de forma consistente em cada um desses
modelos [Stoica90c]. Quanto menor o espacamento entre as freqiiéncias, maior a diferenca
entre os dois CRBs para uma mesma SNR. Estas curvas serdo utilizadas como referéncias nas

simulag¢des dos métodos apresentados nos capitulos posteriores.
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3.7 — Conclusoes

Apresentamos neste capitulo as principais expressdes para o cdlculo do limite de
Cramér-Rao para estimacdo de freqii€éncia, dos trés modelos de sinais apresentados no
Capitulo 2. Para os modelos aleatdrios condicional e incondicional foram mostradas também
as expressoes assintdticas. Nas simulagdes numéricas, obteve-se as curvas e superficies desses
CRBs para diversos tipos e valores dos pardmetros do sinal e da ULA.

Observou-se que, de forma geral, todos os CRBs apresentados nesse capitulo sdao
afetados positivamente pelo aumento dos seguintes parametros: nimero de sensores, relacao
sinal-ruido e o espagamento entre as freqii€éncias. Verificou-se também nas simula¢des que os
CRBs podem ser significativamente afetados pela diferenca de fase, no modelo deterministico,
ou pelo fator de correlagdo, no caso dos modelos aleatérios. Estas variacdes devem ser
cuidadosamente analisadas quando se avalia o desempenho dos métodos de estimacao frente a

este indice.

A influéncia do fator de correlacio no CRB para o caso de 2 sinais foi analisado
qualitativa e quantitativamente, permitindo concluir pela degradacdo que este indice sofre

quando se compara sinais descorrelacionados e sinais coerentes.
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Capitulo 4

O Estimador de Maxima-Verossimilhanca

4.1 - Introducao

O Estimador de Médxima-Verossimilhanca ou MLE (Maximum Likelihood Estimator) é
um método de estimacdo de parametros cldssico. As estimativas dos parametros sdo obtidas
diretamente das amostras dos sinais contaminados por ruido, porém demandam elevado
esfor¢co computacional (EC), razdo pela qual sua implementacio direta ndo é uma alternativa

comumente utilizada.

Este capitulo apresenta algumas expressdes do MLE para estimac¢do de DOA para os
modelos de sinais estocdsticos. O objetivo € analisar algumas caracteristicas deste estimador, o
que possibilitard uma melhor compreensdo dos métodos de estimag¢do que sdo derivados do
MLE e que serdo apresentados nos capitulos seguintes. Estes métodos obtém desempenho
proximo ao MLE com EC consideravelmente menor, devido aos equacionamentos mais
simplificados.

Sdo também mostrados os resultados de algumas simula¢des numéricas do MLE
aplicados aos exemplos do Capitulo 3. Por fim, o desempenho assinttico dos MLEs sao

comparados com os respectivos CRBs.

4.2 — O Estimador ML (MLE)

O MLE € obtido a partir da fun¢do densidade de probabilidade do vetor das amostras
ou de dados y(n). Sua vantagem € que pode ser usado em diversos problemas de estimagdo
considerados complicados [Kay93], pois explora os dados de modo relativamente eficiente.

Em aplicacOes especificas de estimacdo de freqiiéncias ou de DOA em ULA, seu desempenho
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¢ 6timo assintoticamente, ou seja, aproxima-se do CRB quando o nimero de snapshots cresce.
Adicionalmente, ndo apresenta deficiéncia nas estimativas de pardmetros de sinais coerentes,
onde outras categorias de métodos de estimag¢do geralmente falham, como nos métodos

paramétricos baseados em subespacos.

A estimativa do vetor de parametros € calculada através de uma busca K-dimensional,
procurando-se o ponto de minimo de uma fun¢do custo. O esfor¢o computacional exigido por

esta busca € proibitivo.

O MLE apresenta duas versdes [Ottersten89], baseadas nos modelos dos sinais
estocasticos apresentados no Capitulo 2. A primeira versio é o Estimador de Maxima-
Verossimilhanga Deterministico ou DMLE (Deferministic Maximum Likelihood Estimator),
para o modelo condicional. A segunda versdo é o Estimador de Maxima-Verossimilhanca
Estocastico ou SMLE (Stochastic Maximum Likelihood) ou Estimador ML Estocdstico, para o

modelo incondicional.

4.3 — Estimador ML Deterministico (DMLE)

Este estimador supde que o sinal € adequadamente representado pelo modelo
condicional, onde os parametros dos sinais s@o aleatérios nos snapshots, porém, nas diferentes
realizacoes, usa-se sempre a mesma seqiiéncia.

A expressio do DMLE ¢ obtida da fun¢do densidade de probabilidade do vetor de
amostras e de um vetor de parimetros, na chamada fungdo de verossimilhanca, L(t). Esta
funcdo € maximizada, i.e., obtém-se um vetor de parametros T que faga com que ela tenha o
maior valor possivel [Bresler86]. Esta expressdo pode ser obtida, alternativamente, a partir da
funcdo erro quadratico médio [Kumaresan86], da qual se obtém uma estimativa da amplitude
complexa. Esta estimativa é substituida na funcdo erro original, resultando numa fungio erro

modificada, igual a funcio custo do DMLE.

No modelo aqui adotado, o ruido presente no vetor de dados € modelado como branco

e gaussiano de média zero. Como conseqiiéncia, o vetor de dados y(n) € também um
. . L1 . ~ 2

processo aleatério Gaussiano, com média A(®)s(n) e a matriz de correlagdo dada por G°1.

A fungdo de verossimilhanga para este caso é dada por [Krim96]:

N -

| M dy)-A /

ovie (@8(n),62) =[] (nc*)™Me ly(m)-A@)s(m)|*/o W
n=1
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onde |||| denota a norma euclidiana, ® € o vetor com as freqiiéncias dos sinais, $ (n) € o vetor
com as amplitudes complexas para o n-€simo snapshot e 62 ¢ a variancia do ruido. A
dependéncia de A com @ ndo serd mostrada nas expressdes seguintes. Por conveniéncia, as
estimavas do ML sdo definidas como os argumentos que minimizam o logaritmo da expressao

(4.1), ou seja:

Loy (@,5(n),6%) = —log[LDMLE (0), s(n),c’ )] 4.2)
Normalizando por N e ignorando o termo constante M log(), obtém-se:
2 2 1 X 2
Ipyes (©,5(0),6%)= Mlog 6 + o 2y - As() (4.3)
n=1

A ~ 2 . . ~ C .
Os parametros sdao O, S(n) e @ . Suas estimativas ML sdo os valores que minimizam

a expressdo (4.3).

Uma estratégia sempre usada nesta minimizagdo € a fixa¢do de e a minimizacao em
relacdo aos dois outros parametros, uma vez que os trés sdo independentes. Em seguida,
substitui-se os valores minimos em (4.3) e se realiza a minimiza¢do em relacdo a . Este

procedimento produz [Krim96]:

6’ = ﬁtr[l’ili] (4.4)

A * -1 ®
s(n)=(A A)" A y(n) 4.5)
respectivamente, onde “tr” denota trago da matriz, R ¢ a matriz de covariancia das amostras e

P/i' ¢ um projetor ortogonal dado pela expressdo (3.8). Substituindo as expressdes (4.4) e
(4.5) em (4.3), e observando-se que EZHZIHPiY(n)H =tf(PiR), mostra-se que as

estimativas das freqiiéncias sdo obtidas resolvendo-se o seguinte problema de minimizagdo
[Krim96]:

WpymLg = arg H}Dm{ Fomie (@) } (4.6)
onde

E oy p(@) = tr[P N ﬁ] 4.7)

¢ a funcdo custo do DMLE para o parametro freqiiéncia.

O termo “desempenho” € utilizado neste trabalho como sinénimo do erro quadratico

médio das estimativas geradas pelos métodos de estimagdo. Conforme foi destacado no
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Capitulo 3, o CRB ¢ o limite tedrico inferior que o desempenho pode atingir. O desempenho
do MLE, assim como o de outros métodos, pode, portanto, ser comparado com o CRB no
intuito de avaliar sua eficiéncia frente a este indice. Porém, a quantidade de parametros e suas
faixas de variagdes s@o muito diversificadas e podem exigir simulacdes computacionais

extensas para se poder observar os aspectos mais relevantes de cada método.

Para contornar este problema, expressdes analiticas podem ser obtidas para detalhar o
comportamento assintético (quando o nimero de snapshots € grande) dos estimadores. Nesse
caso, a referéncia tedrica sdo as expressOes assintOticas dos CRBs. Isso simplifica as
simulacdes numéricas consideravelmente e podem ser utilizadas numa andlise prévia dos

métodos.

A expressio de desempenho assintético do MLE € condensada na matriz de
covariancia. A variancia de cada uma das freqiiéncias ¢ dada pelos elementos da diagonal

principal dessa matriz. Para o DMLE, a matriz de covariancia € dada por [Stoica90c]:

2
ML, =2 [Re(ropn)] [Reerm,p ']} Reciop 'y
com
H=D.P.D, “9)
€
H,=P"'+c°P"(A°A) P (4.10)

onde D, e A sdo calculados pelas expressdes (3.9) e (2.18) respectivamente. A expressdo
(4.8) pode ser decomposta em duas parcelas [Stoica90d], de forma que:

ML, =crb_ +M, (4.82)
onde crb., é dado pela expressdo (3.10) e

64

M, = ﬁ[Re(H OP ['Re[H® A A) "]} RecHOPDH]" @1

Além disso, seja a(wy) a k-ésima coluna da matriz A. Se:
a* (Q)k )a(g)k) — oo conforme M — 4.12)
mostra-se que [Stoica89]:

a- M ¢ semi-definida positiva e, portanto, ML, >crb_;
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b - para vetores a(®) que ndo satisfazem a expressdo (4.12) e SNR finita, M, ¢é
estritamente limitada por zeros;

¢ - para vetores a(®) que satisfazem (4.12), M, aproxima-se de zero mais rapido que

crb., quando M aumenta e, portanto, este estimador € assintOtico e eficiente

ca

estatisticamente. Esta situacdo ocorre em aplicagdes como estimagdo de DOAs usando

ULA e em estimagdo de parametros de sinais exponenciais ndo-amortecidos.

A expressdo (4.6) deve ser resolvida numericamente para se obter as estimativas das
freqiiéncias do DMLE, uma vez que a minimizac¢do € um problema de otimiza¢do ndo-linear K
dimensional. Os algoritmos baseados na técnica de Gauss-Newton podem ser usados para esta
finalidade. Sua convergéncia para o ponto de minimo geralmente € rdpida, caso seja fornecida
uma boa estimativa inicial. Se a estimativa inicial for inadequada, o procedimento de busca
pode convergir para um minimo local e ndo atingir o minimo global desejado. Porém,
independentemente da estimativa inicial, a convergéncia para o minimo global ndo pode ser
garantida [Krim96]. Uma vez estimadas as freqii€ncias, as estimativas das amplitudes

complexas e da variancia do ruido sdo obtidas diretamente das expressdes (4.4) e (4.5).
4.4 — Estimador MLE Estocastico (SMLE)

O SMLE ¢ obtido quando os parametros dos sinais sdo modelados como varidveis
aleatérias Gaussianas, para o modelo incondicional.

O conjunto de parametros a ser estimado é composto pelas freqiiéncias ®, pela matriz
de correlacdo dos sinais P e pela variancia do ruido o A funcdo de verossimilhanga para este

modelo € dada por [Colares00a]:
2 - Mg ™M TRy ]
Loue(@,P,6®) =]J(m™R[ e (4.13)
n=l

Seguindo as mesmas etapas aplicadas ao DMLE e considerando que os parametros sao
independentes, fixa-se ® de forma que as estimativas de o’eP podem ser calculadas por
[Krim96]:

R 1 A
Gguie (©) = MK tr(PyR) (4.14)

P (@) =(AA) A [R-62, ()] [(A'A)'A'T 4.15)
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Substituindo-se estas estimativas na funcdo de verossimilhanca modificada do SMLE e
realizando-se algumas simplificacdes, as estimativas de freqiiéncias s@o obtidas da seguinte

expressao [Krim96]:

gy = arg min{ Foyie (@) } (4.16)
onde i
Foue (@) = log,, det|APyp (@)A” + 83, (@)1 @17
¢ a fungdo custo do SMLE.

A minimizacdo exigida por (4.16) € um problema nao-linear, como no caso do DMLE,
e que pode apresentar diversos minimos locais. Ela € usualmente realizada através de técnicas
como o método de Gauss-Newton, simulated annealing, redes neurais ou algoritmos genéticos
[Ottersten89], todos com esfor¢o computacional considerdvel. As estimativas geradas pelo
SMLE tém maior precisdo que o caso DMLE. Também fornece estimativas assintoticamente
eficientes, ou seja, a varidncia das estimativas do SMLE acompanham o CRB do modelo
incondicional [Stoica90d]. A matriz de covariancia do SMLE (MLsg) tem, portanto, a mesma

expressao que crb;, (3.11), reproduzida a seguir:

-1
ML, =crb, = —N{Re [DLPij ® (PA*R‘IAP)T]} 4.18)

4.5 — Simulacoes Numéricas

Apresenta-se nesta secdo a ilustracio do desempenho obtido com a funcdo de
verossimilhanca para o DMLE para o exemplo do Caso 3.1, composto de duas exponenciais
complexas. No item seguinte € realizada a comparacdo entre o desempenho assintético do

DMLE para o parametro freqiiéncia e o CRB equivalente.

4.5.1 - Analise da Funcao de Verossimilhanca

Considere a fungdo de verossimilhanca L(®), expressdo (4.7), desenvolvida para um
snapshot [Kay88]:
L®)=y'A(A"A)'Ay (4.19)
Caso o sinal seja composto por duas exponenciais complexas, esta expressao assume a
seguinte forma [Kay88, Tufts82]:
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_ M| [Y(o)f + Y@, ] —2Re[Y (0 Y (0,)(0,.0,)]

L(ow) S > (4.20)
M? - B(o,,o,)|
onde
M-1 .
Y(@) =) y,e " 4.21)
m=0
e as amostras do sinal y,, sdo dadas por:
y =elome) | giomien g 0<m<M_1 (422)
e
B, m,)=2"(0)a(w,) (4.23)

O Caso 3.1, apresentado no capitulo anterior, é simulado a seguir.

4.5.1.1 — Superficies Geradas pela Funcido de Verossimilhanca

Este caso apresenta M = 10, ;= 0,547 rad, 0, = 0,814 rad e se impde @, =@, =0. As
faixas de variacOes para as freqii€ncias s@o iguais entre si e vao de 0,1 rad até 1,25 rad.
A superficie gerada pela expressio L(®) em fungdo das freqiiéncias ®; e @, e SNR

infinita (sem ruido), € apresentada na figura seguinte:
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Figura 4.1 — Superficie da Funcio de Verossimilhanca: Caso 3.1 — Sem ruido
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As curvas de niveis dessa superficie sdo apresentadas na Figura 4.2, onde as
freqiiéncias verdadeiras sdo destacadas pelo sinal ‘+’.

o, [rad]

Figura 4.2 — Curvas de Niveis da Figura 4.1 — Sem ruido

As curvas de niveis sd@o simétricas em relacdo a um eixo ligando a origem ao ponto de
valor maximo de m; e m, . Observa-se que as freqiiéncias verdadeiras situam-se na regido mais
plana e elevada da superficie. Portanto, mesmo com SNR elevada, a obtencdo de uma
estimativa precisa fica condicionada a uma busca muito lenta, em funcdo da superficie ser
muito plana nessa regido.

A superficie da funcdo de verossimilhanca e as curvas de niveis associadas para este

mesmo caso sdo apresentadas nas figuras seguintes, para diferentes valores de SNRs.
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Figura 4.3 — Fun¢do de Verossimilhanga: Caso 3.1 — SNR =-10 dB

Na Figura 4.3, com SNR de -10 dB, observa-se que o mdximo global da fun¢do esta
proximo das freqiiéncias 0,42 e 1,05 rad, distante, portanto, das freqii€ncias reais. Ha ainda um
outro maximo local, situado proximo das freqiiéncias 0,35 e 0,35 rad, que poderia ser indicado
como as estimativas de freqiiéncias num algoritmo cuja estimativa inicial fosse um vetor de

freqiiéncias inadequado.

A Figura 4.4 seguinte apresenta L(®) para o mesmo caso, com SNR de -2 dB.
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Figura 4.4 — Funcdo de Verossimilhanga: Caso 3.1 — SNR =-2 dB

49



Capitulo 4 — O Estimador de Maxima-Verossimilhanca

Nesta situagcdo, a estimava MLE deve ainda apresentar resultado precdrio pois o
maximo global se encontra na regido de 0,42 e 0,98 rad, bem distante das freqiiéncias reais.

Ainda apresenta um méximo local na regido em que as freqii€ncias sao iguais a 0,35 rad.

A Figura 4.5 mostra a fun¢do de verossimilhanca desse caso com SNR de 4 dB.

Fungao Verossimilhanga - L(w)

W, [rad] W, [rad]

Figura 4.5 — Fun¢do de Verossimilhanga: Caso 3.1 — SNR =4 dB

Esta situacdo apresenta uma melhor definicdo das freqiiéncias, semelhante ao caso de
SNR infinita (Figura 4.1 e 4.2). Pode-se inferir que a partir desta SNR em diante, o
desempenho das estimativas do MLE deve atingir valores préximos do respectivo CRB.

Note que as faixas de freqiiéncias ®; e m, escolhidas para se calcular as superficies
anteriores, de 0 a 1,25 rad foram definidas em funcdo de se conhecer as freqiiéncias
verdadeiras; num caso mais realistico, com freqiiéncias desconhecidas, a busca deve ser
realizada para todos os valores possiveis destes parametros, principalmente para baixas SNR,
quando podem haver multiplos mdximos locais. A busca multidimensional, nessa condicao,

exigiria grande esfor¢co computacional.

4.5.2 - Comparacao de Desempenho do MLE Deterministico e 0 CRB

O desempenho assintético do DMLE, expressao (4.8), foi desenvolvido objetivando
simplificar as andlises numéricas qualitativas. O CRB que serve de referéncia para o
desempenho assintético, foi obtido no Capitulo 3 e é dado pela expressao (3.10), crbe,. Nesse

item, € realizada a comparacdo entre estas duas grandezas.

Para situagdes que obedecem (4.12), M, tende a zero quando M aumenta e, portanto,
o DMLE ¢ eficiente assintoticamente (M grande). Para pequenos e médios valores de M, M,

¢ diferente de zero e assim o DMLE ¢€ estatisticamente ineficiente. Adicionalmente, M, ¢
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inversamente proporcional ao quadrado da SNR e portanto o DMLE € também eficiente em
altas SNR.

Estes resultados podem ser observados na Figura 4.6, que apresenta as curvas do
DMLE e a do CRB, obtidos para o modelo condicional. As curvas sdo obtidas para dois
diferentes nimeros de amostras (10 e 25), em fun¢do do espagamento angular entre os sinais e
SNR = 0 dB. Como ocorre com a matriz crbe,, 0 valor do desempenho assintético do DMLE ¢é
dado pelos valores da diagonal principal da matriz ML,. Para sinais com mesma variancia
nas amplitudes, os valores de desempenho para as freqii€ncias sdo iguais e, portanto, basta

tomar um dos elementos da diagonal para se tragar tal curva.

10°

? 1
S 10} ]
[a]
J
E 0
o)) 107 & ]
2 g M=10
o I
107}
M = 25
10'2 L L L
0 0.05 0.1 0.15 0.2

Aw/r [rad]

Figura 4.6 — Curvas de crb., ¢ ML jem funcdo do espacamento entre as freqiiéncias (Aw)

A curva representando o ML, para o caso M = 10, apresenta uma diferenca
significativa do CRB para pequenos valores de A®. J4 no caso M = 25, as curvas estdo
préximas ao longo de uma faixa maior de valores de A®. Observa-se, portanto, que o nimero

de sensores representa um parametro importante na eficiéncia do DMLE.

4.6 — Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi apresentar as principais expressdes do MLE e algumas

simula¢des numéricas.
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Foram apresentados dois tipos de estimadores ML, cada um derivado de um modelo de

sinal: 0o MLE Deterministico e o MLE Estocastico.

A fun¢do DMLE foi analisada quantitativamente para um caso importante da drea,
possibilitando inferir as limitagdes que este critério pode sofrer quanto ao nimero de sensores,
espacamento entre as freqii€ncias e a SNR. Nao foi realizada nenhuma tentativa de quantificar

o EC exigido por este método, sabidamente elevado.

Observou-se nas simulacdes numéricas que a funcdo de verossimilhanga pode
apresentar diversos pontos de minimos globais e locais, que estdo longe das freqii€ncias
verdadeiras. Nesse caso, nenhum estimador baseado nesse critério consegue realizar a
estimacdo de forma precisa. Em condi¢des menos severas de SNR, a estimacdo pode ser mais
eficiente, mesmo que o ponto de minimo do método ndo fique proximo das freqii€ncias reais.
Isso é conseguido caso sejam inseridas freqiiéncias candidatas extras que podem,
eventualmente, serem melhores que as estimativas obtidas diretamente pela fun¢do custo. Este

fato serd explorado nos métodos de estimacao descritos nos Capitulos 7 e 8.
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Capitulo 5

Uma Descricao Unificada para Métodos de
Estimacao Derivados do DMLE

5.1 - Introducéo

O Estimador ML Deterministico (DMLE) foi apresentado no Capitulo 4 como um
método de estimagdo com grande capacidade de resolug¢do e que ndo apresenta dificuldade de
aplicacdo em arranjos de sensores de qualquer geometria. Sob o enfoque experimental, foi
observado que a sua curva de desempenho assintético estd préxima do respectivo CRB,
porém, a implementagdo direta dessa técnica exige esforco computacional considerdvel. Para
superar este problema, foram desenvolvidos métodos de estimacdo iterativos, que obtém as
estimativas dos parametros através da minimizacdo de uma versao modificada da fungdo custo
do DMLE. Estes métodos sdao chamados genericamente de métodos derivados do DMLE. Os
esfor¢cos computacionais requeridos em suas implementacdes sdo bem menores que o do
método original e, de forma geral, seus desempenhos estdo muito préximos daquele obtido
com o DMLE.

Dentre esses métodos derivados podem ser citados o IQML [Bresler86]
[Kumaresan86], um método classico, o MODE [Stoica90a], mais moderno e, mais
recentemente, o M-IQML [Kristensson99] ¢ MODEX [Gershman99]. Estes métodos serao

descritos detalhadamente nos dois capitulos seguintes.

Este capitulo apresenta uma descricdo unificada para os métodos de estimagdo
derivados do DMLE pois apresentam um equacionamento basico comum ou que podem ser
descritos de forma semelhante através de manipulacdes algébricas. Ela pode ser estendida

também de forma a envolver outros métodos ou categorias que dependem de algum tipo de
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minimizagdo quadrdtica, o que ocorre nos métodos baseados na predi¢do linear, em

subespacos ou na distincia entre subespagos [ColaresO1].

Essa descri¢cdo unificada permite que sejam analisadas algumas figuras de mérito
importantes, como o limiar de estimagdo, o desempenho, o esforco computacional, etc.. Seu
uso simplifica as diversas expressdes de cada método e permite a elaboracdo de um programa
de simulacdo compacto. Adicionalmente, facilita a proposi¢cdo e implementacdo de novos
métodos de estimacdo baseados naqueles existentes conforme propostos em [AlvesOOa],
[Alves00b], [LopesO1] e [Lopes03].

Este capitulo também aborda aspectos importantes e inéditos da implementacdo
computacional dessa descri¢do unificada, a qual serd utilizada intensamente nas simulacoes

numeéricas dos métodos abordados nesse trabalho.

5.2 — Equacionamento Basico dos Métodos Derivados do
DMLE

No Capitulo 4 foi deduzida a expressao da funcdo custo do DMLE das freqiiéncias de

sinais composto de multiplas exponenciais, expressao (4.7), transcrita a seguir:
Foyp (@) =tr [P;;R] (5.1)
% —1 *
com P,i =1y - A(A A) A e amatriz A definida no Capitulo 2.

Porém, esta expressdao € nao-linear em relacdo as freqiiéncias desconhecidas e ndao ha
uma expressdo algébrica para se obter o vetor ® que minimiza a fungdo custo (5.1). As
estimativas desse vetor sdo obtidas através de uma busca sobre o espaco K-dimensional das

freqiiéncias, o que exige elevado esforco computacional.

Os métodos derivados do DMLE citados neste capitulo apresentam uma estrutura
basica comum. Tém como motivagdo a obtengdo de estimativas das freqiiéncias com esfor¢o

computacional menor do que aquele exigido pela minimizagio direta de Fyyy; 5 () .

Para simplificar o equacionamento do DMLE, sua fun¢do custo é reparametrizada
aqe A k ~
utilizando-se um vetor de parimetros b, =[b\"’,b¥’,---,b¥ 1", onde os elementos b’ sio

os coeficientes do seguinte polindomio [Bresler86, Kumaresan86]:

K
P (2) =bz" +b 2"+ 4+ b = b [[(z—e™) (5.2)
k=1
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As raizes de py(z) sdo ek ,com k=1,..., K, e se situam sobre a CRU. Portanto:

K

Y be ™o =0 (5.3)

k=0
comm=0,1,..,M-lei=1, ..., K. Esta expressido pode ser reescrita como [Kumaresan86]:

B'A=0 (5.4)
sendo B uma matriz Toeplitz formada pelos elementos de b da seguinte forma:
b;f) 0
o e CMM (55)
B= b(KK) b;f)
[ 0 - by

A expressdo (5.4) indica que o espago gerado pelas linhas de B ¢ ortogonal ao espago

*
gerado pelas colunas de A [Bresler86] e é chamado de espaco nulo de A . Para expressar
Fouig (@) em funcdo do vetor de pardmetros b, € necessirio enunciar a seguinte

propriedade:

Propriedade 5.1 — Sejam C e D matrizes quaisquer, com 0 mesmo nimero de linhas M

e sejam rc e rp 0s postos das matrizes C e D, respectivamente.
Serc+mp=Mese CD=0 entio I=C(C'C)"'C"+D(D'D)"'D", onde I
¢ a matriz identidade de ordem M (demonstragdio na referéncia [11] de

[Kumaresan86]). .

As matrizes A e B atendem as condicdes da Propriedade 5.1 (ra = K e rc = M-K) e

portanto pode—se escrever.
B(B'B)'B =1, ~A(A'A)"'A (5.6)

Substituindo a expressdo (5.6) em (5.1), obtém-se a fungio custo equivalente F, (b) h

reparametrizada em fungdo do vetor by e dada por:

E, (b) = tr[B(B'B) 'B'R] (5.7)

1 . . ~ . . .o ~
A rigor, seria Fy (b ) mas adota-se a notagdo anterior para simplificar as expressdes.
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Transformando a expressdao (5.7) numa minimiza¢do, com um conjunto de restri¢ao

genérica D sobre o vetor de pardmetros b, , obtém-se:

A

b, = arg min | E,(b)] (5.8)

Como ocorreu com a minimizacdo da funcdo custo (5.1), ndo hd uma expressao
algébrica para b, solugéo da expressdo (5.8), devido a ndo-linearidade da minimizagéo em
relagio ao vetor by. Porém, a expressdo (5.7) é mais adequada para ser manipulada

algebricamente que a expressao (5.1) e constitui a base comum dos métodos derivados.

A minimizacgdo expressa em (5.8) produz as estimativas DML do vetor de parametros

b . As freqiiéncias @ sdo obtidas extraindo-se os angulos das raizes do polindémio p, (z).

5.3 — Analise do Conjunto de Restricoes do Vetor de
Parametros by

A expressdo (5.8) impde que os elementos do vetor by estejam sujeitos a algumas
restricdes, condensadas no conjunto D. Dois tipos de restricdes devem ser utilizadas para
estimagdo de parametros de sinais: restricdo de ndo-trivialidade e restricdo quanto ao tipo de

sinal.

5.3.1 — Restricao de Nao-Trivialidade

Impde-se {by: by # 0}, fazendo com que a correspondéncia entre b, (vetor de
pardmetros) e M (vetor de freqiiéncias) seja unica e garantindo a invertibilidade de B'B
[Bresler86]. As restricoes de ndo-trivialidade sdo obtidas da andlise das expressdes dos
elementos do vetor b, em funcdo das freqiiéncias e sdo apresentadas na Segdo 5.6.
Simplificadamente, estas restricdes sdo feitas ou através de uma relac@o linear, impondo-se
que um dos elementos de b seja unitdrio, ou através de uma relacdo quadratica na qual se

impde que o vetor b, tenha norma unitaria.

5.3.2 — Restri¢do Quanto ao Tipo de Sinal

E escolhida de acordo com o tipo de sinal tratado e é fundamental para a obtencdo da

solugdo 6tima. Para o sinal composto de exponenciais complexas ndo-amortecidas (que
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equivale ao problema de estimagcdo de DOA em ULA) € usada a restricao de que o polindmio

Pk (z) tenha suas raizes sobre a CRU.

Em [Kumaresan86] avalia-se que exigir que as raizes de p, (z) estejam sobre a CRU
equivale a se impor que os elementos de b, tenham simetria complexa conjugada, ou seja,
b b =[b® ] i=0,..K} e também que a derivada do polindmio p, (z) tenha todas as
raizes sobre a CRU. Esta ultima condi¢do ndo € utilizada, pois os resultados numéricos
indicam a suficiéncia da simetria conjugada. Em [Stoica90a] mostra-se que a simetria
complexa conjugada é uma condicdo necessdria, porém ndo € suficiente para que as raizes de
Pk (z) se situem sobre a CRU, porém ressalta também que a perda de desempenho causada
por isso é pequena. Em [Kristensson99] observa-se que a simetria complexa conjugada do
vetor b, permite também que sejam gerados polindmios com raizes espelhadas em relagio a
CRU. A despeito dessas observagdes, todos os métodos derivados usam a simetria complexa

conjugada pois o nimero de elementos de by a serem estimados € reduzido a metade.

O modo como a simetria complexa conjugada € incorporada na expressdo do vetor b

¢ apresentada no item seguinte.

5.3.3 — Estruturando a Simetria Complexa Conjugada

Para incorporar a simetria complexa conjugada no vetor de parametros by, o mesmo é
decomposto em um vetor de coeficientes reais B, = B BL - BX[ e R®™, de forma
K K K K
que:

b, =Wp, e C* (5.9)

com W e CH*ED qanotando uma matriz construida com valores 0, 1 e &j. Para o caso de

K impar, W tem a seguinte expressio:

W 1 I
= . (5.10)
I, —jl
e para K par,
I 0 jI
W=(0 1 0 (5.11)
Ip 0 —jIp
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onde I € a matriz identidade e Ip € chamada matriz de permutacdo, que apresenta valores “1”
na sua anti-diagonal e “0” nos demais elementos. As expressdes sdo distintas, pois o

coeficiente central € real quando K € par.

5.4 — Descricao Unificada dos Métodos Baseados no DMLE

A minimiza¢do da expressdo (5.8), com modificacOes adequadas, € a base de véarios
métodos iterativos de estimacdo de freqiiéncia e de DOA.

As diferencas entre os métodos resultam do uso de restri¢do a subespaco da matriz R,
da dimensdo escolhida para o vetor de parametros b, e outras consideragdes. Apesar destas
diferencas, € possivel fazer uma descricio unificada e um algoritmo que abranjam as
caracteristicas comuns dos métodos derivados. A base de uma descricio unificada ¢é
apresentada, apenas sob o aspecto teérico, em [ColaresOOb] e [ColaresO1]. Nesse trabalho,
uma descri¢ao unificada € desenvolvida, implementada e avaliada para alguns dos principais

métodos de estimagdo de DOA, configurando uma importante contribuicao.

A

No Capitulo 2 foram definidas a matriz de correlacio R e sua estimativa, R.
Adicionalmente, uma versdo modificada de R pode também ser definida e serd chamada de

R.Asua decomposi¢do em autovalores € dada por:

~ A A

R=T¥YT =R (5.12)

C MxK

onde ¥ € C¥¥ ¢ 2 matriz diagonal dos K maiores autovalores de R e Te a matriz

composta dos respectivos autovetores, com K <M. Esta aproximagdo € valida desde que os
subespacgos de sinal e ruido possam ser estimados corretamente sendo, portanto, ortogonais
[ColaresO1].

Substituindo a expressao (5.12) em (5.7), obtém-se:

F.,(b) = tr|B(B'B) B (T¥1")] (5.13)

7z

onde o subscrito “UG” ¢ abreviac¢do de Unificado e Geral. O célculo do vetor b, que fornece
o ponto de minimo da fungdo custo F[’JG (b) requer a solugdo numérica de uma otimizagdo
nao-linear K-dimensional. Os métodos derivados do DMLE realizam uma transformagao
heuristica ou uma aproximagdo assintdtica nessa expressdo € a reduzem numa outra de

~ A sy ) -1 .
segunda ordem, em func¢do dos parametros b , trocando o termo (B B) por uma matriz
constante (B*B)_l.
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Incluindo essa modificagdo em (5.13), a expressdo geral serd dada por:
F,.(b)=t{|BBB)"B (T¥1)]} (5.14)

A minimizacgdo de (5.14) € realizada de forma iterativa.

Normalmente, a primeira iteracdo € realizada com BB=1I enas iteracOes seguintes, a
estimativa de by, IA)K , € usada para atualizar o valor de (IAB*]AB)_I . A expressao (5.14) é uma
funcdo quadrética do vetor by e, apés algumas manipulagdes algébricas e inclusdo das

restricdes no vetor de parAmetros, permite que a estimativa b seja obtida através de uma

expressao algébrica simples.

As fungdes custo F; (b)e F(b) sdo distintas e o processo iterativo € utilizado para
refinar as estimativas. Disso resulta que alguns dos métodos derivados podem ter problemas

como instabilidade e dificuldade de convergéncia [Bresler86, Stoica90a].

5.5 — Proposta de um Algoritmo para a Descricao Unificada

O algoritmo para a descri¢ao unificada € obtido a partir da expressao (5.14), que pode

ser decomposta em:

F,,(b)=tr [B(ﬁ*ﬁ)‘l (B*T)(\i' 12 \p “}i‘*] (5.15)
e transformada para:
F,o (b =tr|(# "2} B)B B BD(¥ )| (5.16)
Seja ainda:
t, - t1,f<
™= @ . =y - tﬁ] eC™ a7
tM,l tM,K

Substituindo a expressdo (5.17) em (5.16) e considerando-se a expressao (5.9), t€ém-se

as seguintes equivaléncias [Li98]:

Bt =T,b, =T, Wp, (5.18)

onde
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T.=| : . g CMTIOXED (5.19)
tM,k thK,k

com Tk Toeplitz, de forma que a expressao (5.16) € transformada em:
* * IZ it RPRaE el 1 A
Fyo(b) =B W'| D T, (B'B)" T, |[WB, (5.20)
k=1

A expressao (5.20) pode ser modificada definindo-se a seguinte matriz:
~ | =~
Bchol Tl _
3 : R(M-K)x (K+1)
Hp— 3 1. 3 eC (5.21)
Bchol Tf(
onde B, é a decomposicio Cholesky do produto matricial BB Considerando (521)e Bg

real, a expressdo (5.20) pode ser reescrita em forma compacta por [Stoica90a] [Li98]:

|:Re{HpW}:| ’

F,;(b)=

uG (D) Im(H, W) (5.22)

onde |.| denota norma Euclidiana. Adicionalmente, considere as seguintes defini¢des:

Re{H W}
e
Q=0QQ, (5.24)
Com isso, a expressao (5.22) assume a forma:
Fob)=[prp,]

UG K K (5.25)

Transformando esta expressdo numa minimizagdo, com restricdo genérica D sobre o

vetor de coeficientes By , obtém-se finalmente:
B, = arg min|F,(b) (5.26)
PxeD

O processo € iterativo por natureza, uma vez que o vetor Py depende das estimativas

anteriores, embutidas na matriz €2 . A convergéncia do processo é avaliada através da norma
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A

do erro entre estimativas sucessivas do vetor b, até ser atingida uma precisdo pré-
determinada. As estimativas das freqiiéncias sdo obtidas calculando-se os dngulos das raizes
do polindémio p (z) formado com o vetor b, estimado.

A ordem do vetor b ¢ igual ao nimero de sinais K, mas pode ser ampliada para se

tentar obter melhoria no desempenho do estimador. Nesse caso, algum tipo de critério para

realizar a selecdo das estimativas resultantes deve ser usado.

As expressoes apresentadas nessa secdo constituem o cerne do algoritmo da descri¢do
unificada, ou simplesmente, do algoritmo unificado. Uma versdo dele foi apresentada
especificamente para o método MODE [Li98]; nessa se¢do foi apresentada uma versdao
generalizada e inédita e que permite incluir outros métodos que podem ser interpretados como
baseados no DMLE. Os detalhes de cada método frente a este algoritmo generalizado sdo

apresentados nos Capitulos 6 e 7.

5.6 — Restricoes de Nao-Trivialidade Aplicadas ao Vetor de
Parametros bk para o Algoritmo Unificado

Os dois tipos principais de restricdes de ndo-trivialidade que sd@o impostas sobre o vetor
de coeficientes B, na expressao (5.26), s@o as restrigdes lineares e a restri¢do de norma. O uso
de uma dessas restricdes, mais a restricdo de simetria complexa conjugada, permite que sejam
obtidas expressdes algébricas simples para o vetor solu¢do da minimizacdo quadritica e que

sdo apresentadas a seguir.

5.6.1 - Restricdo Linear Real (RLR) e Restricido Linear Imaginaria
(RLI)

A estimativa do vetor de coeficientes correspondente ao ponto de minimo da fungdo
custo F;(b) € obtida derivando-se a expressdo (5.25) em relacao ao vetor By e igualando a
derivada a zero, ou seja:
QB =0 (5.27)
A restri¢ao linear consiste em se impor que um dos elementos do vetor B, tenha valor
. . . T K+1
unitrio, ou seja, impondo-se u Py =1, com ue R*" e com todos elementos exceto um
iguais a zero. O elemento ndo-nulo do vetor u tem valor unitario.

A solucao geral da expressdo (5.27) com restri¢do linear € dada por [Gorokhov00]:
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(@)"u
u"(Q) u

Normalmente, duas alternativas de restri¢des lineares sdo apresentadas na literatura da

Bx = (5.28)

area. A primeira alternativa € chamada restricio linear real (RLR) e ¢ obtida impondo-se
valor unitdrio para a parte real de bi(o), ou seja, fazendo-se B’ =1eu=[1 ..0 0 1" na
expressao (5.28). A segunda alternativa € a restricdo linear imaginaria (RLI) que € obtida
impondo-se valor unitdrio para a parte imagindria de b\ ou seja, By’ =1 e fazendo-se u=[0

. 017"

As expressoes analiticas dos elementos do vetor b, em fungdo dos pardmetros dos
sinais sdo obtidas desenvolvendo-se a expressdo (5.2) do polindmio py (z) . Considerando-se a
simetria complexa conjugada nos seus elementos, pode-se facilmente demonstrar que b’ tem

a seguinte expressao geral:

K= I
. = -z
by =By + B = e 529
onde
K
=Y o, (5.30)
k=1

Desenvolvendo-se a expressdo (5.29) e considerando (5.30), verifica-se que os
elementos real e imagindrio do vetor B, presentes no elemento b\’ dependem da somatdria
das freqiiéncias. Portanto, apresentam valor zero sob certas combinac¢des de freqiiéncias,
porém nunca simultaneamente. Nessas condicdes especificas € em suas vizinhancas podem
ocorrem erros numéricos nas etapas da minimizagdo e o processo iterativo pode ndo convergir.
Este problema € contornado realizando-se duas minimiza¢des sobre o mesmo conjunto de
dados, cada uma sob uma das restricdes lineares citadas [Stoica90a]. Adicionalmente ¢é

proposto um critério para selecionar o melhor entre os dois conjuntos de estimativas geradas.

5.6.2 - Restricao Linear Central (RLC) - Caso K Par

Uma outra restri¢do linear € chamada restri¢ao linear central (RLC) [Alves00a]. Ela é
obtida como as duas restricdes lineares apresentadas no item anterior, porém pode ser utilizada
apenas quando K € par. Nessa condic¢do, o elemento central do vetor b, b%Km , € um valor
real devido a imposi¢cdo da simetria complexa conjugada. Pode ser demonstrado que sua

expressao geral em fungdo dos parametros dos sinais é dada por:
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L/2 _a
b/ = 2(—1)K’2Zcos(r 2°°1 ) (5.31)

i=1

onde L € o nimero de combinagdes fatoriais das K freqiiéncias em grupos de K/2 elementos,
agrupados em ®,. Desenvolvendo a expressdo anterior, verifica-se que este elemento € a
somatéria dos cossenos das diferencas das freqii€ncias e, portanto, apresenta maior valor
quanto maior for a proximidade entre as freqii€ncias, ou seja, quanto mais proximos entre si
estiverem os DOAs. Por outro lado, este elemento central terd valor zero somente quando a
diferenca entre todos os pares de freqiiéncias forem iguais a 7C, numa situacdo que ndo é
considerada de alta resolu¢c@o e na qual as freqii€éncias podem ser estimadas de forma mais
simples. Esta caracteristica ¢ mantida para todos valores pares de K e, portanto, de forma
geral, ndo hd problemas numéricos associados 2 esta restri¢do linear sobre o vetor Py na
minimiza¢do da funcido quadréitica. A estimativa do vetor de pardmetros correspondente ao
ponto de minimo da funcdo F;(b) com restri¢do linear central é obtida fazendou =[0 ... 1
.0 ]T, onde o elemento com valor unitario estd na linha [(K/2)+1].

Destaca-se que a RLC é uma restri¢do linear inédita, ndo tendo sido citada ou usada em

nenhuma referéncia anteriormente.

5.6.3 - Restricao Quadratica ou de Norma (RN)

Em [Naghesa94] a discussdo sobre as restricdes lineares € retomada devido aos
problemas numéricos da RLR e RLI citados anteriormente, concluindo-se que tais restri¢des
sdo inapropriadas para uso em estimacdo de freqii€ncia. A solucdo proposta em [Stoica90a],
de realizar a selecdo entre os dois conjuntos de estimativas, falha experimentalmente em
alguns casos, além de se ter que realizar duas minimizagdes diferentes. Como alternativa, €
proposto um outro tipo de restricdo sobre o vetor de parametros na expressao (5.26), chamada
restricdo de norma (RN), onde tal restricdo impde que o vetor ﬁK, solucdo da expressao
(5.27), tenha norma unitaria.

A estimativa do vetor de parametros que corresponde ao ponto de minimo da fungdo

custo F; (b) com restrigdo de norma é obtida considerando-se a seguinte decomposi¢do em

valores singulares da matriz Q.
Q=USV’ (5.32)

onde U e V sdo os vetores singulares a esquerda e a direita, respectivamente e S € a matriz

diagonal com os K+1 valores singulares de € . O vetor By de norma unitdria corresponde ao
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vetor singular de Q direita, associado ao menor valor singular [Lemos97], ou seja, a

estimativa do vetor de coeficientes é dada por:

A

p= V(I:K+1,K+1) (5.33)

Resultado semelhante é obtido caso seja utilizada a decomposi¢do em autovalores de

Q.
5.6.4 - Conclusdes Sobre as Restri¢coes de Coeficientes

As restri¢cdes de ndo-trivialidade apresentadas nessa se¢do podem ser utilizadas em
todos os métodos derivados do DMLE assim como nas demais categorias, devido a descri¢ao
unificada proposta nesse capitulo.

As restricoes RLR e RLI apresentam considerdvel limitagdo quanto a utilizagdo,
decorrente dos problemas numéricos analisados.

A restri¢do de norma, do ponto de vista de generalidade, é a op¢do preferencial para a
solu¢do do problema de minimizacdo quadrdtica, pois ndo apresenta as limitacdes de

utilizacdo quanto ao numero de sinais nem dependéncia dos valores das freqiiéncias.

A restri¢do linear central € uma nova alternativa promissora, passivel de ser utilizada
quando o nimero de sinais € par. Seu uso generalizado, para qualquer nimero de sinais, €
possivel estendendo-se a ordem do vetor b, e utilizando-se algum tipo de critério de selecdo
das estimativas apOs a convergéncia do processo ser alcancada. Este € um método que serd

apresentado no Capitulo 7.

De uma forma geral, a restri¢do linear central ou a restricdo de norma € utilizada para
garantir a convergéncia do algoritmo unificado; posteriormente, as restricdes RLR e RLR
podem ser usadas para ampliar o ndmero de estimativas candidatas. Esta também ¢é uma

proposta inédita a ser apresentada no Capitulo 8.

As simulacdes numéricas dos métodos de estimagdo sob estas restricdes serdao

realizadas nos capitulos seguintes.

5.7 - Implementacdo Computacional do Algoritmo
Unificado

A expressdo (5.26) pode ser adaptada a um procedimento iterativo. Acrescentando-se o

indice “r” para indicar o nimero da iterag@o, a expressao (5.26) € alterada para:
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0+l

K =argminB, QP (5.35)

7

K+D)x(K+1 . - .
onde Q" € CH* Y ¢ htido baseado na expressao (5.24) e anteriores.

A implementacao iterativa da expressao (5.35) € dada a seguir [Li98]:
S * 1 0
Passo 1) Inicialize fazendo r = 0, faca (B B,) =1, calcule Q.
Passo 2) Determine [AirK“ , considerando algum tipo de restri¢cdo sobre o vetor dos coeficientes,
conforme descrito na Se¢do 5.6;

Passo 3) Verifique a convergéncia; considera-se que o algoritmo convergiu quando
nr+l nr
HBK _BK

. 1+l r+l .
convergido. Monte o vetor bK ,recalcule """ | incremente “r” e retorne ao passo 2.

<¢, onde € € uma precisdo pré-estabelecida. Caso o algoritmo ndo tenha

A

Passo 4) O vetor de estimativas dos pardmetros b final é obtido apés o passo 3 ter
convergido. As estimativas das freqiiéncias ( sdo obtidas calculando-se os zeros do

polindbmio p, (z) da expressao (5.2).

As iteragdes tém o objetivo de fazer com que as estimativas sejam sucessivamente

melhoradas, aproximando-se do ponto de minimo global da funcio custo.

5.8 - Conclusoes

Este capitulo teve por objetivo apresentar o equacionamento e a descri¢do unificada
dos métodos de estimacao derivados do DMLE.

Foram enfocados a reparametriza¢do e as manipulagdes algébricas para se obter uma
descricao unificada envolvendo os métodos de estimacdo citados nesse capitulo. Foi
desenvolvido um algoritmo e uma proposta de implementa¢do computacional para a descri¢ao
unificada. Analisaram-se detalhadamente as restricdes que devem ser impostas ao vetor de
coeficientes, a fim de se obter expressdes algébricas simples para as estimativas dos
parametros que correspondem ao ponto de minimo da funcao custo. Uma nova restricao linear
foi proposta.

Nos capitulos seguintes, estas expressdes gerais serdo particularizadas para cada um

dos métodos de estimacao a serem analisados.
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Capitulo 6

Métodos de Estimaciao Derivados do DMLE
Parte I: Métodos IQML e M-1IQML

6.1 - Introducao

Uma proposta de descricdo unificada envolvendo alguns métodos de estimagdo
derivados do (DMLE) foi apresentada no capitulo anterior. Os métodos derivados t€ém como
objetivo manter a boa qualidade das estimativas do estimador original, porém, diminuindo o
elevado esforco computacional de sua implementacao direta.

Este capitulo apresenta o equacionamento, as caracteristicas principais e os detalhes da
implementacdo computacional de dois importantes métodos derivados do DMLE, o IQML
[Bresler86] [Kumaresan86] e o M-IQML [Kristensson99].

Nas simula¢Oes numéricas, primeiramente o método IQML € utilizado para avaliacdo e
comparagdo das restrigdes de ndo-trivialidade sobre o vetor de coeficientes p,. A seguir,
diversas simulagdes sdo realizadas sobre os métodos IQML e M-IQML possibilitando andlises
e comparagdes de seus comportamentos frente ao limiar de estimacdo e o desempenho

assintotico.

6.2 — Método IQML

O método IQML (lterative Quadratic ML) [Bresler86, Kumaresan86] ¢ um dos mais
antigos métodos de estimacdo derivado do DMLE e, portanto, um dos mais simples.

Representa um marco importante, pois nele € utilizado e difundido o conceito segundo o qual



Capitulo 6 — Métodos de Estimag@o Derivados do DMLE - Parte I: IQML e M-IQML

este estimador € usado como base de um algoritmo iterativo, porém com esforco
computacional significativamente menor que o da busca multidimensional. Outros dois pontos
de destaque sdo: 1) seu desempenho ndo € afetado pela presenca de sinais coerentes; 2) o

limiar de estimagdo obtido € menor que o de outros métodos de estimagdo da época.

No capitulo anterior foi mostrado que o problema de minimizacdo da fungdo
Foue (®) equivale a minimizagdo da fungdo custo F,(b). Ambas requerem uma busca
multidimensional sobre o espagco das freqiiéncias ou dos parametros, respectivamente. O
método IQML minimiza uma fun¢io custo semelhante a F,(b), estimando o vetor de

coeficientes Py, através da seguinte expressdo iterativa:
nr+l . 5T DB DD
omL = arg Brilérllj tr(B(B' B')" B R] 6.1)

onde r € o indice da iteragdo e ‘arg’ é o argumento ou vetor Py que faz com que o traco da
expressao dentro dos colchetes tenha valor minimo. D é um conjunto de restrigdes imposto ao
vetor By. O produto matricial (ﬁ*ﬁ) na expressdo (6.1) substitui o termo (B*B) da
expressio (5.7), que é funcdo do vetor by. Na primeira iteragio do algoritmo, faz-se

A s A . . , , N 1
(B B)z I e nos passos seguintes a matriz B é construida usando-se o vetor B, obtido no

passo anterior.

O método IQML, sintetizado pela expressao (6.1), pode ser resolvido de duas formas
distintas, seja com o algoritmo unificado ou através de sua formulagc@o original. Cada uma

delas tem uma demanda diferenciada de esfor¢co computacional e sdo apresentadas a seguir.
6.2.1 — Método IQML — Algoritmo Unificado

A descri¢do unificada proposta no capitulo anterior é também aplicdvel ao método
IQML simplesmente fazendo-se K =M na expressio (5.12), ou seja, utilizando-se todos os
autovalores e os autovetores da EVD da matriz R. O esforco computacional exigido por essa
descricdo é bem menor do que aquele do algoritmo da implementacdo original do IQML, a ser
apresentada a seguir, quando a quantidade de snapshots é grande. Esta versdo do método
IQML nao foi encontrada nem utilizada na literatura da drea e representa uma contribui¢do

desse trabalho.
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6.2.2 - Método IQML - Algoritmo Original

Esta implementacdo do método IQML [Bresler86] é obtida substituindo-se a matriz

A

R por sua expressdo em (6.1) e desprezando o termo 1/N, o que resulta em:
N
o1+l . A KA 1y *
lomL = arg [glellg tr{B(Br B')"'B Z(y[n]y [n])} (6.2)
n=l|
Estendendo-se a somatéria da expressao (6.2) sobre todos os termos dentro das chaves

e substituindo-se o operador traco pela expressdo equivalente, com o termo y*[n] pré-

multiplicando o produto matricial, obtém-se:

N b
o = arg ﬁrgg{gy (mIB(B”B")'B y[n]} 63)
Como a convolugdo é uma operagdo comutativa, pode-se escrever que:
B*y[n] =Y[n]b, para n=1.2,..,N (6.4)
onde
yxln] -+ y,ln]
Y[n]=| - 3 e CMOxXEAD (6.5)
Yualnl - yy g [n]

e ym[n] é o m-ésimo elemento do vetor y no n-ésimo snapshot. Considerando a expressio

(6.4), a expressdo (6.3) pode ser reescrita como:
N .
low, = arg BminD{Z b, Y [n](B" B")" Y[n]b, } 6.6)
K € n=l

Substituindo a expressdo (5.9) em (6.6) e considerando apenas a parte real do termo
dentro das chaves dessa expressdo, para forgar o vetor . a ser real, obtém-se:

A * * al * ra r* St -1
oha, = arg i BKRe{W Z[Y (B B Y[n]]W}BK 67
K n=l
Definindo-se a seguinte matriz:
~ * N * NP
C, :Re{W Z[Y [n](Br Br) Y[n]]W} 68)
n=l

a expressao (6.7) € transformada em:
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NI+l _ . * Ar

omL — arg min BcC\B« (6.9)
BK eD

A estimativa ﬂIQML ¢ obtida usando uma das expressdes apresentadas na Se¢do 5.6,

aplicando-se as restricdes quanto ao tipo de sinal e de ndo-trivialidade. A minimizagao
quadrdtica iterativa expressa por (6.9) geralmente converge num pequeno nimero de iteracoes.

O critério de convergéncia desse algoritmo é dado pela norma da diferenca entre estimativas

de vetores de coeficientes P oML Sucessivas, at€ que seja atingido um valor pré-estabelecido.

Pelo principio da invariancia das estimativas MLE, os angulos das raizes do polindmio

A

px (z), formado pelo vetor de pardmetros by , sdo as estimativas MLE das freqiiéncias dos

sinais exponenciais presentes nos vetores de dados. Tendo sido calculadas as estimativas de
freqiiéncia, as estimativas da poténcia do ruido e das amplitudes complexas S sdo obtidas

através das expressoes (4.4) e (4.5).

6.2.2.1 - Implementacio Computacional do Método IQML - Algoritmo Original

A expressao (6.9) pode ser implementada iterativamente através dos seguintes passos
[Li98]:

Passo 1) Inicialize fazendo r = 0 e faca (ﬁo*ﬁo) =I;

Passo 2) Caso r > 0, monte a matriz B' a partir de f);( obtido no passo 7. Calcule
C=(B"B");

Passo 3) Faca a decomposicdo Cholesky de C, ou seja, obtenha C = GG ;

Passo 4) Calcule Z[n] = G'Y[n] paran=1,2,..,N;

Passo 5) Calcule ¥[n] = Z"[n]Z[n] paran=1,2 .., N;

~ w« N
Passo 6) Calcule Cy = Re{W Z‘P[n]W}

n=l

Passo 7) Obtenha a estimativa do vetor de coeficientes By da expressdo (6.9), usando um dos

tipos de restrigdes de nao-trivialidade (restri¢des lineares ou de norma);
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Passo 8) Verifique a convergéncia; considera-se que o algoritmo convergiu quando
nr+l nr
HBK _BK

. O or4l .
convergido, calcule b;r , incremente “r”’ e volte ao Passo 2;

<g¢, onde € € uma precisdao pré-estabelecida. Caso o algoritmo ndo tenha

Passo 9) A estimativa P} final € aquela obtida apds o passo anterior ter convergido. Calcula-

se os angulos das raizes do polindmio p,(z) formado pelo vetor by para obter o vetor de

estimativa das freqiiéncias .

6.2.3 — Principais Caracteristicas e Problemas do Método IQML

Uma caracteristica de destaque dos métodos de estimacdo derivados do DMLE e,
conseqiientemente do método IQML, € a sua aplicabilidade em sinais coerentes. Esta situacdo
¢ muito comum em estima¢do de DOA e as estimativas desse método nao sofrem degradacao
de desempenho significativa sob esta condicao.

Na Secdo 5.6 foram apresentadas quatro op¢des de restricdo de ndo-trivialidade para a
minimizacdo da expressdo (5.26) ou sua equivalente, expressdo (6.9). Cada uma destas
restrigdes tem influéncia diferenciada sobre os indices de mérito, como o limiar de estimagdo e
o desempenho assint6tico, mesmo para um determinado método e um mesmo conjunto de
parametros. Isso exige uma andlise experimental meticulosa para se determinar qual € a
restricdo que apresenta melhor desempenho global na solucdo da minimizagdo quadratica. Esta
andlise € realizada na Secdo 6.4.

A versao do método IQML sob algoritmo unificado permite que este método seja
avaliado adequadamente em condi¢des onde as andlises numéricas demandariam tempo de
simulagdo elevado, devido ao esfor¢co computacional exigido pela versdo original. Isso ocorre

basicamente quando a quantidade de snapshots ¢ muito grande.

Algumas objecdes a utilizacdo do método IQML devem ser destacadas. A primeira é
que o método ndo tem a convergéncia garantida, ou seja, ha diversas situacdes em que a
precisdo estabelecida para avaliar se o método convergiu nunca serd atingida [Stoica97].
Apesar disso, hda uma vasta literatura com evidéncias empiricas que o IQML converge na
maioria dos casos analisados. A convergéncia do IQML €, portanto, uma questdo aberta
[Kristensson99].

A segunda objecio € que as estimativas geradas pelo método sdo, em geral,
inconsistentes [Stoica97], ou seja, os valores verdadeiros dos parametros nao sdo obtidos

mesmo se a matriz de correlagio estimada R for substituida pela matriz R = APA" +6°1.
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Para isso, considere a seguinte expressdo, onde € realizada a alteracdo citada na fun¢do custo

embutida na expressdo (6.1), obtendo-se [Kristensson99]:

Fon (B)=Tr{B(B, JB'B)B' (B )APA" J+oTr{B(B, JB'BJB B)}  (6.10)

onde B = B(ﬁK). Apenas a minimizag¢do do primeiro termo da expressdo (6.10) resulta nos
parametros verdadeiros. O segundo termo dessa expressio é proporcional ao valor (M —K)c?,
de acordo com o critério DMLE e, portanto, independe do vetor de parimetros P,. Em
resumo, quando se minimiza a fun¢do custo do método IQML, o segundo termo € dependente
dos parametros do sinal, do ruido e do arranjo, produzindo uma polariza¢c@o ou inconsisténcia
[Kristensson99]. Esta inconsisténcia pode fazer com que o ponto de minimo global ndo seja
encontrado mesmo com uma quantidade de iteracdes elevadas. Por isso, a quantidade de
iteracdes deve ser limitada por um nimero maximo e caso a realizacdo nao atinja a precisao
pré-estabelecida, pode-se determinar que o vetor ﬁK obtido na ultima iterag@o seja descartado
ou considerado a estimativa do método. Realizando-se algumas pequenas alteracdes na fungdo
custo desse método, esta inconsisténcia das estimativas é parcialmente corrigida. Isso resulta,

porém, num outro método de estimagdo, o M-IQML.

6.3 - Método M-IQML

O método M-IQML (Modified-IQML) [Kristensson99] propde uma modificacdo no
método IQML, com o objetivo de se obter estimativas de freqiiéncias consistentes e esforco

computacional inferior ao dispendido pelo método original.

6.3.1 - O Algoritmo M-IQML

O M-IQML ¢ idéntico ao método IQML no seu primeiro passo iterativo, no qual obtém
as estimativas do vetor de parametros inicial e da poténcia do ruido. A estimativa de P, na

primeira iteracio € obtida pela seguinte expressao:

H1 . * 220
By = arﬁg mDm BxCyBx (6.11)
KE

72



Capitulo 6 — Métodos de Estimag@o Derivados do DMLE - Parte I: IQML e M-IQML

onde C?{ ¢ a matriz obtida no passo 6 do algoritmo apresentado no item 6.2.2 do método

IQML, com (B’ B’) =1. Obtém-se também a estimativa da poténcia do ruido, 67, através da

seguinte expressao:

6% = m (6.12)
(M -K)
onde
F () =Tr[B(BL B (B} R (6.13)
A partir da segunda iteragdo do método M-IQML, a expressdo a ser minimizada € dada
por:
A{\ZI_IQML =arg min Tr [B(ﬁr*ﬁr)_lB* (ﬁ — 621)] (6.14)

PxeD

A expressio (6.14) difere de (6.1.) pela subtracio da matriz 6 T da matriz de
correlagcdo estimada e € motivada pela andlise realizada na expressdo (6.10). A aplicacdo da
restri¢do de norma sobre o vetor de coeficientes Py em (6.14) garante que a matriz (ﬁ — 021)
seja semi-definida positiva e, portanto, a funcio custo embutida nessa expressdo serd sempre
limitada e ha um ponto de minimo. Além da restricdo de norma, a expressao de minimizagao
desse método pode também ser resolvida utilizando-se as restricOes lineares, conforme
verificado através de simulagdes numéricas. A presenca da matriz (ﬁ - GZI) na expressao do
método M-IQML impossibilita que 0 mesmo possa ser resolvido como o método IQML sob a
formulacdo original. Assim, os demais passos do método M-IQML sdo realizados utilizando-

se somente o algoritmo unificado.
Como ocorre com o IQML, também o M-IQML nd3o tem convergéncia garantida,
porém as estimativas sdo sempre consistentes [Kristensson99]. Outro ponto relevante do

método M-IQML € usar apenas trés iteracdes sempre [Kristensson99].

6.3.2 — Matriz de Transformacio Wy no Método M-IQML

Um dltimo ponto de destaque do método M-IQML é a presenca do fator 1/42

multiplicando as matrizes de transformacdo W, expressdes (5.10) e (5.11) e utilizado na
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expressdo (5.23) do algoritmo unificado ou no passo 6 do algoritmo original do IQML.

Quando o numero de sinais (K) é impar, tem-se:

w ol |: I I ]

NT TS . (6.15)
V2 L

onde Ip é chamada matriz de permutacdo e € definida no capitulo anterior.

Para niimero de sinais pares, o elemento central de Wy, na posicio (K,K), tem valor

A2 e aexpressdo desta matriz é:

. I 0 jlI
Wy=—7|0 +2 0 (6.16)
A2 )
L o0 —jI,

Esta alteracdo é imposta como uma condi¢do necessdria para que W;WN =l ea
norma dos vetores de pardmetros by e de coeficientes Py sejam iguais. Como conseqiiéncia,
tem-se que:

Ed Ed
bb =ByBi (6.17)
para qualquer valor de K.
Porém, substituindo o vetor by por sua expressio em termos do vetor Br ¢

considerando a simetria complexa conjugada, para K par, tem-se:

2 . 0 .- 0
bib, =20 +..+ B2+ +[2p<F=p:l0 - 1 - 0p, 6.18)
0 0 2 |
€
[ 2 0 0]
beby =280 [+ + B[ =B 0 -+ 2 o 0| =2Bx (610
0 0 2 |

para K impar.
Portanto, para K ifmpar a transformacdo (6.15) ndo apresenta nenhuma diferenca em
relacdo aquela proposta pela expressao (5.10), exceto pelo fator 2. As raizes do polindmio

Pk (z) sdo, portanto, iguais.
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O mesmo ndo ocorre para K par e torna-se, entdo, necessdria uma andlise comparativa

dos métodos M-IQML e IQML usando-se as matrizes de transformacio W e Wy .

Na secdo seguinte, as curvas de desempenho dos métodos M-IQML e IQML sob a
matriz Wy sdo analisadas e comparadas com aquelas obtidas com a matriz de transformagio
W, definida no capitulo anterior, para o caso de nimero de sinal par. E também avaliado o

impacto de cada restri¢cdo de ndo-trivialidade.

6.4 — Simula¢cdoes Numéricas e Analise de Resultados

Nesta secdo sdo apresentadas as simulagdes numéricas dos métodos IQML e M-IQML

e sdo realizadas avaliacdes das restri¢des de ndo-trivialidade aplicadas a eles.

Inicialmente, no item 6.4.1, é dada uma breve descri¢do do programa desenvolvido
para realizar todas as simulacdes numéricas e graficos apresentados neste trabalho, como
curvas e superficies de desempenho dos métodos de estimacdo, curvas de CRBs e superficies
da fun¢ao MLE.

Nos dois itens seguintes, o método IQML é analisado sob as restricoes de ndo-
trivialidade apresentadas € o modelo de sinal deterministico. As curvas e superficies de
desempenho sdo obtidas em funcio da diferencga entre os valores das freqiiéncias. As restricdes
lineares real (RLR) e imagindria (RLI) sdo analisadas no item 6.4.2. No item 6.4.3, as
restricdes linear central (RLC) e de norma (RN) sdo analisadas e comparadas mais

detalhadamente.

Nos itens 6.4.4 e 6.4.5 sdo analisados os comportamentos assintoticos dos métodos
IQML e M-IQML, respectivamente. Por fim, no item 6.4.6, os dois métodos sdo comparados

entre si.
O método IQML original € iterativo e sua convergéncia ¢ determinada pela norma da
. . . . . Ar . . P
diferenca entre dois vetores de coeficientes estimados Py consecutivos. O algoritmo é
interrompido quando:

<107 (6.20)

nr+l or
H BK _ﬁK
Devido a ndo ter sua convergéncia garantida, o nimero méaximo de iteragdes do IQML

, . . AI‘ . , . . . P ~ .
¢ limitado e o vetor Py final é assumido como a estimativa do método mesmo que ndo seja

alcangada a convergéncia.
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O método M-IQML € concebido como nao-iterativo e, portanto, utiliza um ndmero

fixo de iteragdes.

Resumindo estes dois casos, as estimativas desses métodos sdo obtidas com um dos
seguintes critérios: 1) a precisdo da expressao (6.21) seja atendida ou o ndmero maximo de

iteracdes € atingido e 2) algoritmo usa uma quantidade fixa de iteragdes.

6.4.1 — Descricio Geral do Programa de Simulacio dos Métodos de
Estimacao de Freqiiéncia e de DOA

As simulacdes e graficos apresentados neste trabalho foram realizados por um
programa de nossa autoria desenvolvido em ambiente Matlab 5.3. Este programa € bastante
versdtil e oferece diversos recursos que sdo descritos brevemente a seguir.

Entrada de Dados

E realizada através de menus onde os diversos valores dos pardmetros podem ser
visualizados e alterados. Os menus sdo separados em menu de parametros dos sinais e de
pardmetros da simulacdo. Os pardmetros dos sinais sdo: valores das freqiiéncias, fator de
correlacdo ou valores das fases. Os parametros de simulagdo sdo: o modelo e nimero dos
sinais, tipo de restricdo de ndo-trivialidade, quantidade de sensores, de snapshots e de
realizacdes independentes, etc.. Estes pardmetros sdo exibidos num grafico facilitando a

visualizacdo.
Métodos Implementados

Os métodos de estimagdo disponiveis nesse programa sao IQML, M-IQML, MODE e
MODEX, sendo estes dois ultimos descritos no Capitulo 7. H4 também a implementacdo de
novas propostas de métodos e critérios a serem apresentadas no Capitulo 8. Para cada método
pode ser ajustado um entre os quatro tipos de restricdes de nao-trivialidade. O programa ¢é
organizado num conjunto de diversas subrotinas e permite que novas implementagdes ou

métodos sejam incorporados com pequenas adaptagdes.
Resultados Graficos e Numéricos

O programa realiza diversos tipos de simulacdes e fornece resultados graficos e
numéricos em funcdo da SNR, do nimero de snapshots, do espacamento entre as freqiiéncias
ou dos valores das freqiiéncias.

Além desses recursos, estdo disponiveis rotinas que tragcam as superficies do MLE, as
curvas de CRB e as estimativas de niimero de flops tedricos.
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6.4.2 — Analise das Superficies de Desempenho do Método IQML sob
Restricoes Lineares Real e Imaginaria

Neste topico sdo analisadas as curvas de desempenho do método IQML usando as
restricdes lineares real e imagindria. Inicialmente sdo apresentadas algumas definicdes das
figuras de mérito e detalhamento do modelo e dos pardmetros dos sinais.

As curvas de desempenho sdo obtidas utilizando-se sinais exponenciais com um

espacamento fixo entre as freqiiéncias, porém variando seus valores individuais.

O caso a ser simulado [Gershman99] é o de um ULA com dez sensores,
omnidirecionais, com espacamento de metade do comprimento de onda. H4 dois sinais de
banda estreita, poténcias iguais e com DOAs em 6, =10° e 6, =15° em relacdo a normal ao

7z

arranjo. Para realizar a varredura nas freqiiéncias e obter as superficies de desempenho é
calculado apenas o espacamento entre os DOAs desse caso, porém, convertidos em
freqiiéncia. Usando-se a expressdao (2.7) resulta: ®; = 0,1736m rad e m, = 0,25887n rad e
portanto A®w = ®, — o, = 0,2676 rad.

A varredura € realizada com a freqii€éncia ®; variando desde —0,2xn até 0,7n rad, com

passo de 0,01 rad e @, = ®; + 0,2676 rad. As fases dos sinais sdo fixas e t€ém valores ¢; =0 e
0, = m/2. Utiliza-se apenas 1 snapshot. Em cada valor do par de freqiiéncias, o método IQML
¢ simulado variando-se a SNR com passo de 1 em 1 dB e com 20 realizagdes independentes
do ruido para cada ponto da curvas. O valor de cada ponto da curva de desempenho ¢é
calculado como:

Desempenho = 10log,,(1/ MSE)

onde MSE € o erro quadritico médio das 20 estimativas da freqiiéncia, dadas em radianos.
Esta forma de representacdo do desempenho € adequada para a visualiza¢do da superficie que
serd gerada, porém nos demais itens tratando do comportamento assintético, o desempenho
serd a raiz quadrada do erro quadritico médio das estimativas (RMSE), como usualmente
apresentado na literatura. Duas curvas sdo obtidas, uma para cada freqiiéncia, adotando-se a da
freqiiéncia ®; por apresentar melhor desempenho médio. As superficies de desempenho sao

obtidas agrupando-se as curvas de desempenho geradas.

Na Figura 6.1 sdo mostradas as superficies de desempenho do método IQML sob a
restricao linear real (RLR) e a restricdo linear imagindria (RLI), chamadas respectivamente de
IQMLgir € IQMLgy1. Nessas superficies, as regides de desempenho ruim, representadas por
vales, estdo na cor azul escuro. As regides de melhor desempenho, formando as partes altas,

estdo na cor vermelha.
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Para o método IQMLg1r, 0 vale tem como centro a freqiiéncia m/2, enquanto que para
o método IQMLgy;, o vale situa-se em torno de O rad. Esta degradacdo de desempenho foi
observada em [Nagesha94], detalhada em [Alves99a] e comentada na Se¢do 5.6. Observa-se,
portanto, que estas restricoes sdo inadequadas para serem utilizadas em estimacdo de
freqliéncia, uma vez que existem determinados valores de parametros dos sinais nos quais os

erros de estimacao sdo muito grandes.

IQML-RLR IQML-RLI

[ ’IIII
%I' ﬁ%”%’””””””’ II,,,

4 ﬂ%’ﬂﬂllllllllllll Im,
ol ol
i Ly
{I/IIIII!II!II ) ﬂlllllﬂllllll[b,zzl,l,,

10log o(1/MSE) [dB]
10l0g ,,(1/MSE) [dB]

SNR [dB]

Figura 6.1 — Superficies de desempenho do método IQMLgir € [QMLgy.

6.4.3 — Analise das Superficies de Desempenho do Método IQML sob
Restricao Linear Central e Restricao de Norma

Neste item, o método IQML € simulado sob a restricao linear central (IQMLgic) € de
norma (IQMLgn) nas mesmas condi¢des do item anterior, para a obtenc¢do das suas superficies
de desempenho. Na Figura 6.2 é apresentada a superficie de desempenho do IQMLgic € na

Figura 6.3 é mostrada a superficie do IQMLgn.
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Figura 6.2 — Superficie de desempenho do método IQMLgc.
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Figura 6.3 — Superficie de desempenho do método IQMLgn.

Nas Figuras 6.2 e 6.3 ndo ha vales e, portanto, as curvas de desempenho do método

IQML sob estas duas restrigdes ndo estdo degradadas em nenhuma regido como ocorre nas

superficies da Figura 6.1. Entretanto, as curvas apresentam algumas diferencas entre si na
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regido proxima ao limiar de estimacdo, na qual os valores de SNR variam desde —1 dB até
cerca de 8 dB nos piores casos. Uma andlise mais detalhada na superficie de desempenho do
método IQMLg ¢, Figura 6.2, indica que suas curvas sao mais suaves na regido proxima aos
limiares de estimagdo, indicando possivelmente melhores estimativas que as do método

IQMLgN mostradas na Figura 6.3.

As superficies de desempenho fornecem uma indicacdo subjetiva da qualidade do
conjunto composto pelo método IQML mais a restricdo de ndo-trivialidade. Para se obter um
resultado quantitativo, duas curvas médias sdo calculadas usando-se parte das superficies das
Figuras 6.2 e 6.3. A faixa de freqiiéncia escolhida vai desde —0,157 rad até O rad, regido onde
ambas as superficies apresentam visualmente um bom desempenho. Esta faixa permite que
sejam extraidas 16 curvas que compdem a parte da superficie indicada. A SNR ¢ variada entre
—10 dB até 20 dB e passo de 1 dB.

A Figura 6.4 mostra as curvas de desempenho médio do IQML em func¢do da SNR,

para as duas restricdes analisadas.

101
— 0
m
k=
w10
=
s -20
o
e
-30
_40 L L L L L ]
10 -5 0 5 10 15 20

SNR [dB]
Figura 6.4 — Curvas de desempenho médio: IQMLg;c e IQMLgn.

Observa-se que o desempenho médio do método IQMLgic € melhor que o do método
IQMLgN para SNR entre -10 e 5 dB. A partir desse valor maior de SNR, ambos os métodos
tém desempenhos médios semelhantes.

Outra importante figura de mérito € o numero médio de iteracdes para que a

convergéncia seja atingida, também em funcdo da SNR, conforme mostrado na Figura 6.5.
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Figura 6.5 — Numero médio de iteragdes dos métodos [QMLgyc e IQMLgn.

Observa-se que a curva do método IQMLgic apresenta valores do nimero médio de
iteracdoes menores que o do método IQMLgN para SNR abaixo de 10 dB.

De forma geral, o desempenho e o nimero de iteracdes sdo grandezas correlacionadas.
Com melhores estimativas em cada iteracdo, o nimero de iteragdes necessdrias para que a
convergéncia seja atingida, diminui. A conseqiiéncia direta disso é que o método IQMLg;c
demanda esfor¢co computacional médio menor que aquele exigido pelo método IQMLgn.

Dessas duas figuras pode-se concluir que a restricdo linear central € uma opg¢ao
competitiva com a restricdio de norma quando aplicadas ao método IQML sob sinais
deterministicos e poucos snapshots. O impacto dessas restricdes no desempenho assintético do
método IQML e no método M-IQML serd apresentada na se¢do seguinte.

6.4.4 — Comportamento Assintético dos Métodos IQML e M-IQML

Neste item s@o apresentadas as curvas do desempenho assint6tico dos métodos IQML e
M-IQML, obtidas em funcdo da SNR e do nimero de snapshots. Sao utilizadas duas restricdes
de nao-trivialidade, a restricdo linear central e a restricdio de norma, tendo em vista os

problemas gerados pelas demais restri¢des lineares.

O método IQML na sua versdo original utiliza o critério 1 para avaliar se a
convergéncia foi atingida e, portanto, uma dada realizacdo pode convergir antes que o nimero
maximo de iteracdes seja alcangado. O método M-IQML [Kristensson99] emprega o Critério
2, com o numero de iteracdes igual a trés.
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A matriz de transformagdo Wy € introduzida no equacionamento do método M-IQML

e deve ser comparada com os resultados obtidos com a matriz W . As curvas de desempenho
do M-IQML sob restri¢do linear central ndo sdo afetadas pela utilizacdo da matriz Wy, uma

vez que as raizes do polindmio p(z) formado pelas estimativas t€ém apenas seu moddulo
alterado, ndo havendo mudanca na fase. Ja a restricio de norma utiliza a decomposi¢do em
valores singulares da matriz €2, expressdo (5.24), o que implica na alteragdo dos coeficientes
e, portanto, nas fases das raizes.

O caso a ser simulado [Gershman99] para avaliar o desempenho assintético € 0 mesmo
da secdo anterior, ou seja, um ULA com dez sensores, omnidirecionais e interespagamento de
metade do comprimento de onda. H4 dois sinais de banda estreita, poténcias iguais e com
DOAs em 6, =10° e 0, =15° em relacdo a normal ao arranjo. Isso equivale as freqiiéncias
= 0,1736m rad e 0, = 0,2588~n rad. Os nimeros de snapshots utilizados nas simulagdes sdao 10,
100 e 1000, os quais podem ser classificados genericamente como pequeno, médio e grande.
A faixa de SNR varia de —15 a 10 dB, com passo de 1 em 1 dB. Sdo utilizadas 1000
realizagcdes independentes para o cdlculo do desempenho médio, dado em valores RMSE. Na
maioria dos casos dessa se¢do, o modelo de sinal utilizado € o aleatério incondicional com
fator de correlagdo p = 0. No item 6.4.4.3 € realizada a simulag@o usando sinais coerentes.

Os dados para simulacdo sdo gerados [Stoica90a] calculando-se a matriz de
covariancia tedrica, que € funcdo da poténcia do ruido, das freqiiéncias e da matriz de
correlacdo dos sinais e é dada pela expressdo (2.33). E extraida a raiz quadrada dessa matriz e
o resultado € multiplicado por uma seqiiéncia de vetores complexos compostos de varidveis
aleatérias Gaussianas independentes.

Cada ponto da curva de desempenho € calculado como a média dos dois valores RMSE
das estimativas das freqiiéncias elétricas em radianos. Isto difere da definicdo de desempenho
utilizada nos itens 6.4.2 e 6.4.3, que eram mais adequadas a visualizacdo das superficies de
desempenho. Quanto menor o valor do desempenho, mais as estimativas se aproximam dos
parametros reais.

As curvas de CRB, calculadas pelas expressoes do Capitulo 4, sdo mostradas em linhas
continuas em todas as figuras de desempenho assintético desta secao.

6.4.4.1 — Métodos IQMLRLC € IQMLRN

Na Figura 6.6 sdo apresentadas as curvas de desempenho assintético dos métodos
IQMLgic € IQMLRy, utilizando-se o Critério 2, com 3 iteracdes fixas. Na Figura 6.7 sdo
apresentadas as curvas para os mesmos métodos, porém utilizando-se o Critério 1 com 20
iteracdes maximas.
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Figura 6.6 — Desempenho assint6tico: IQMLgic e IQMLgy — trés iteragdes.
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Figura 6.7 — Desempenho assint6tico: [QMLgyc e IQMLgy — 20 iteragdes.

Em ambas as figuras observa-se que o desempenho do IQMLg; ¢ € igual ou melhor que
0 do IQMLgn. Também o desempenho assintético do IQMLgrn melhora com o aumento no

numero de iteracdes, aproximando-se das curvas do IQMLgic em todos os casos.
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Para verificar o comportamento do IQMLg; ¢ frente aos dois critérios de convergéncia,

na Figura 6.8 sdo agrupadas as curvas de desempenho desse método exibidas nas duas udltimas

figuras.

RMSE [rad]

1073——-
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Figura 6.8 — Desempenho assintotico: IQMLg; ¢ - trés e 20 iteragoes.

Da Figura 6.8 observa-se que o aumento do numero de iteragdo ndo alterou o
desempenho do método IQMLkg; ¢ de forma significativa.

Estes resultados indicam que o método IQMLg;c pode fazer uso do Critério 2, com
nimero de iteragcdes fixas, sem perda perceptivel no desempenho. A conseqiiéncia imediata é

uma reducdo no esfor¢co computacional pois normalmente o critério original de convergéncia

exige mais que trés iteracoes.

6.4.4.2 — Comportamento Assintético do Método M-IQML

Neste item € analisado o desempenho assintético do método M-IQML sob as restricdes
linear central e de norma e as matrizes W e Wy . O modelo de sinal e os parimetros sdo os

mesmos apresentados na Secdo 6.4.4.

6.4.4.2.1 — M-IQML sob Restri¢do Linear Central e de Norma

Na Figura 6.9 sao apresentadas as curvas de desempenho do método M-IQMLg;c e M-

IQMLgy, ambos com matriz de transformacdo W . E utilizado o Critério 2, com trés iteragdes.
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Figura 6.9 — Desempenho assint6tico: M-IQMLgic € M-IQMLgy com trés iteragdes fixas.

Podemos observar que a curva de desempenho do M-IQMLgic com 10 snapshots é
melhor que a do M-IQMLgn. Por outro lado, para os casos com 100 e 1000 snapshots, os

desempenhos de ambos os métodos sdo semelhantes.

Com estes resultados, a RLC mostra-se competitiva com a RN também para este
método. O método M-IQMLg; ¢ ndo apresenta melhoria destacada caso se utilize 20 iteragcdes

maximas e as curvas de desempenho ndo sdo alteradas caso seja utilizada a matriz de

transformacio Wy.
6.4.4.2.2 — Método M-IQMLgy e Matriz W,

Neste item sdo obtidas as curvas de desempenho do M-IQMLrn com a matriz WN e

comparadas com aquelas obtidas no item anterior, com a matriz W .

Na Figura 6.10 sao mostradas as curvas de desempenho do método M-IQMLgn com a

matriz Wy e a matriz W, ambas sob o Critério 2, com trés iteragdes.
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Figura 6.10 — Desempenho assintético: M-IQMLgy e matriz W e Wy - trés iteracdes

As curvas do M-IQMLgy com matriz W da Figura 6.10 apresentam melhor
desempenho que as curvas obtidas com a matriz Wy para os casos com 10 e 100 snapshots.
Apenas para o caso com 1000 snapshots e numa faixa estreita de SNR, o M-IQMLgy com a
matriz Wy apresenta melhor desempenho. Ainda nesse caso, o desempenho do método pode
ser melhorado com o uso do Critério 1, aumentando o nimero médximo de iteragdes, porém
sem superar o desempenho do método M-IQMLgn com a matriz W . Sob o ponto de vista
geral, os resultados do M-IQMLgyx com a matriz W serdo considerados como os melhores
usando este tipo de restri¢ao.

Considerando os resultados obtidos da Figura 6.10 e as conclusdes do item anterior,

tem-se que o método M-IQMLg; ¢ apresenta o melhor desempenho geral comparado com o M-

IQMLgy sob restricio de norma, seja com a matriz W ou Wy

6.4.4.3 — Comparacio entre o Desempenho Assintético do Método IQML e
do M-IQML

Nos itens anteriores foram selecionadas as melhores versdes dos métodos IQML e M-

IQML, indicando-se a utilizando da restri¢do linear central, a matriz W e usando-se o critério
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2, com trés iteracdes fixas. As curvas de desempenho desses dois métodos sdo mostradas na

Figura 6.11, para o caso em que os dois sinais recebidos sdo descorrelacionados (p = 0).

RMSE [rad]

IQML [ EE NN NNNNNN]

L L | L

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB]

Figura 6.11 — Desempenho assint6tico: IQMLgic € M-IQMLgic com trés iteracdes - p =0.

Observa-se na Figura 6.11 que o M-IQMLg; ¢ apresenta vantagem significativa sobre o
IQMLki ¢, principalmente para o caso de 1000 snapshots. A corre¢ao inserida na expressao da

fun¢do custo do M-IQML estima melhor o ruido conforme aumenta o nimero de snapshots.
Na Figura 6.12 s@o simulados os mesmos métodos da Figura 6.11, porém com fator de

correlagdo igual a 1,0.
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Figura 6.12 — Desempenho assint6tico: IQMLgic € M-IQMLg ¢ com trés iteragoes e p = 1,0.

Também nesse caso com sinais coerentes, o M-IQMLgic apresenta melhor
desempenho que o IQMLRic na maior parte das curvas. Dessa forma, tendo em vista estes
resultados, o método M-IQMLg;c € selecionado como o melhor dentre os métodos e as

restrigdes tratadas nesse capitulo.

6.5 — Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados e avaliados os métodos IQML e M-1IQML.

As restricdes lineares, real e imagindria, foram avaliadas qualitativamente para o
método IQML. Foi observada uma forte degradacdo no desempenho desse método devido aos
problemas numéricos que ocorrem para determinados valores das freqiiéncias dos sinais. Isso
constitui uma caracteristica extremamente indesejada, de forma que tais restricoes ndo podem
ser utilizadas diretamente na solucdo da minimizagdo quadratica. Por outro lado, as restri¢cdes
linear central e de norma mostraram-se robustas a este problema. A RLC mostrou-se uma
alternativa competitiva a RN, tanto na melhoria do limiar de estima¢do quanto na diminui¢do

do nimero médio de iteracdes.
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Para o IQML sugere-se a possibilidade de utilizacdo de um numero fixo de iteragdes

uma vez que ndo ha perda significativa de desempenho e o esfor¢co computacional é reduzido.

O método M-IQMLg; ¢ corrige, em parte, a inconsisténcias das estimativas do método
IQMLgic e atinge melhor desempenho, principalmente quando o sinal € correlacionado.

Adicionalmente, verificou-se o comportamento do desempenho desses métodos com a matriz
de transformagdo W em comparagdo com a matriz Wy, optando-se pela primeira.

As curvas de desempenho assintotico mostraram que, de forma geral, a restricao linear
central melhora o desempenho dos dois métodos e que bons resultados sdo obtidos com

poucas iteracdes, mesmo para o [QML, um método originalmente tratado como iterativo.

O método de estimacdo o M-IQMLgic € indicado como o que apresenta melhor

desempenho geral nesse capitulo.

89



Capitulo 6 — Métodos de Estimag@o Derivados do DMLE - Parte I: IQML e M-IQML

90



Capitulo 7

Métodos de Estimacio Derivados do DMLE
Parte II: MODE e MODEX

7.1 - Introducio

Nesse capitulo sdo apresentados dois outros métodos de estimagdao de DOA derivados
do DMLE, o MODE e o MODEX. O método MODE apresenta algumas modificacdes na
expressdo da funcdo custo em relacdo ao IQML. O objetivo é aproximar suas curvas de
desempenho dos CRBs e manter o esforco computacional baixo. J4 o0 método MODEX usa o
método MODE mais um conjunto de procedimentos para geracdo, combinacio e selecdo de

estimativas.

Ambos os métodos sao implementados originalmente utilizando as restricdes linear
real ou imagindria, com ressalvas para os problemas numéricos que estas restricdes
apresentam. As restricdes linear central e de norma sdo apresentadas como alternativas que

melhoram significativamente o desempenho desses métodos.

As descricoes desses dois métodos sao realizadas nas duas proximas secdes. Na Secdo
7.4 sdo apresentadas as simulacdes de desempenho assintético do MODE e MODEX sob as

diversas restri¢des de ndo-trivialidade.

7.2 - Método MODE

O método MODE (Method Of Direction Estimation) [Stoica90a] foi desenvolvido
especificamente para a estimacdo dos angulos de incidéncia de ondas planas de banda estreita
incidindo num arranjo de antenas ou sensores. Seu equacionamento € apresentado a seguir.

Considere a funcdo custo do DMLE reparametrizada, expressdo (5.7), transcrita a

seguir:

E, (b)=tr[B(B'B) 'B'R] (7.1)
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A idéia basica do método MODE € aproximar a funcdo custo localmente em torno de
by, 0 vetor 6timo, por uma func¢do quadratica. Tal funcdo é obtida substituindo-se a matriz R

por sua decomposi¢do em autovalores e autovetores, o que resulta em:

R=UAU; +U AU (7.2)

onde Ug e Ag sdo os autovetores e autovalores do subespago de sinal e Uy e Ay sdo os

autovetores e autovalores do subespaco de ruido, respectivamente.

Substituindo (7.2) na expressdo (7.1), considerando a situacdo assintdtica (N grande) e

que, idealmente, B'U s = 0 aexpressio da fungio custo do MODE ¢ dada por [Stoica90a]:

Fyope(b) =tr [B(B ‘B)_IB U008 US] (7.3)
€ a matriz ‘i’MODE 6tima, para que o parametro variancia do estimador seja minimo, é dada
por:

: G -8Y (A, -8 (A —6)
¥ yopr = diag & S ) a( — ) ey (7.4)
. A b

onde K = min{K,posto(P)} e ii é 0 i-ésimo autovalor de R e
s 1 -
6" = —tr(R)— ) A 7.5
g TR XA (7.5)

¢ uma estimativa da variancia do ruido.

Fazendo as devidas substituicoes na fungdo custo (7.3), semelhante aquelas

apresentadas na Secdo 5.5, tem-se que a expressdo a ser minimizada € dada por [Stoica90al:

ﬁMODE: arg ll;reliDn [BT Q005 ﬁ] (7.6)
onde €, € obtido de forma semelhante & matriz €2, expressdo (5.24) e D é um conjunto
de restricdes imposto ao vetor ﬁ . Em relacdo a descric¢ao unificada apresentada no Capitulo 5,
deve fazer T=S e W = ‘i’MODE e impor que K=K.

Comparando-se as fungdes custo do MODE e do IQML, a primeira se diferencia do
método IQML por utilizar apenas os subespacos de sinais da matriz de correlacdo estimada,
R . Além disso, é realizada uma corre¢do nessa matriz modificada para atenuar a influéncia do

ruido estimado.
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A

Observa-se que 0 MODE e o M-IQML sdo semelhantes pois corrigem a matriz R
retirando uma parcela da poténcia estimada do ruido. A diferenca entre eles estd no fato do

MODE retirar, adicionalmente, a parcela de R referente ao subespaco de ruido.

E mostrado em [Li98] que o MODE € um estimador que, assintoticamente, produz
estimativas consistentes para o modelo de sinais aleatorios e que seu esforco computacional é

menor que o do método IQML e M-IQML. Para a obten¢@o do vetor das estimativas I§MODE

utiliza-se o algoritmo apresentado a seguir.
7.2.1 — Algoritmo para o Método MODE

O MODE obtém as estimativas das freqii€ncias através dos seguintes passos
[Stoica90a]:

Passo 1) Calcule R , os K autovalores dominantes (AS) e seus autovetores (ﬁs). Obtenha

62 e forme W, ope através da expressio (7.4).

Passo 2) Determine a estimativa inicial B, minimizando a seguinte fun¢ao custo:

F,, = B $%,,...$B] (7.7)
que pode ser calculada por:
Koo~
B, = argmin p*w*[z sksk}wp (7.8)
B k=1

com §k calculada por (5.19) e (5.17), realizando-se as substitui¢des citadas no pardgrafo

seguinte apds a expressao (7.6).

Passo 3) Determine uma estimativa de f,,op; para a expressio (7.6), com o produto (ﬁ*ﬁ)

formado pela estimativa inicial f§, obtida no Passo 2.

Passo 4) Obtenha a estimativa de freqiiéncia ® calculando os angulos das raizes do polindmio

p(z), com seus coeficientes formados por b obtido de B,,,pr n0 Passo 3.

A

E possivel ainda repetir o passo 3 algumas vezes atualizando a matriz B com a
estimativa mais recente do vetor b, visando melhorar as estimativas. Porém, valores acima de

trés sao irrelevantes [Li98].
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As minimiza¢des nos passos 2 e 3 se referem a fungdes quadriticas, uma vez que
(B'B) foi substituida por uma estimativa independente do vetor b. Dessa forma, estas
minimizagdes podem ser resolvidas utilizando-se restricao de norma ou as restri¢des lineares.

Apesar de apresentar uma estrutura mais elaborada que o IQML e M-IQML, o método
MODE também apresenta alguns problemas como desempenho relativamente pobre quando a
quantidade de snapshots € pequena e limiar de estimagdo afetado pela estimacdo inadequada
dos subespagos de sinais e de ruido. Para minorar estas deficiéncias, foi desenvolvido outro

método baseado no MODE, apresentado a seguir.

7.3 - Método MODEX

O método MODEX (MODE with eXtra roots) [Gershman99] baseia-se no MODE,
porém, € consideravelmente mais complexo. Suas vantagens sobre 0 MODE sdao um menor
limiar de estimag@o, em baixissimas SNRs, e um bom desempenho também na condicdo de

poucos snapshots.

O MODEX tem como principio a obtencdo de dois conjuntos de estimativas. Um
desses conjuntos é formado pelas estimativas obtidas com o método MODE. O segundo
conjunto € obtido com uma versdo modificada desse mesmo método, porém com a ordem do
vetor de parametros b igual a (K+Q), sendo Q um inteiro tal que 0 < Q < M-K. As K raizes do
MODE e as (K+Q) da versao modificada sdo agrupadas, formando um conjunto de (2K+Q)
raizes. Em seguida, formam-se combinagdes de K raizes distintas e que serdo denominadas de
estimativas candidatas. A melhor candidata é aquela que minimiza um critério de selecdo das

estimativas, a ser apresentado.

A utilizacdo das estimativas do método MODE tem como objetivo dotar o MODEX de
seu excelente desempenho assintético. A introducdo do vetor com ordem (K+Q) estende o
grau de liberdade para a obtenc¢do das raizes, o que pode evitar o uso inadequado do subespago
de ruido no lugar do subespago de sinal. Este processo é detalhado a seguir, onde as matrizes e
vetores de ordem (K+Q) usam o indice EX de EXTENDED.

7.3.1 — Obtencao dos Conjuntos de Estimativas

O primeiro conjunto de estimativas do MODEX sdo os angulos das raizes do

polindmio formado pelo vetor b, .. e descrito na Se¢do 7.2. Estas estimativas das

freqiiéncias s@o armazenadas para comporem o vetor de subconjunto de freqii€ncias

candidatas.
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O segundo conjunto de estimativas € obtido como descrito a seguir.

Define-se um vetor de pardmetros estendido b, , que tem a seguinte expressao:

bey = [bosbrs sy || (7.9)

A matriz dos autovalores corrigidos deve ser ampliada e € dada por:

A

J 1 \ ¥ 0 +Q)x (K+
‘PMODEX = dlag {‘P o, ... ,O}= MODE e CK+Qx(K+Q) (7.10)

MODE * O O

A matriz B, , montada com o vetor de pardmetros b, , tem a seguinte expressdo:
[ b, e 0 |
' ' ' Mx (M—K+Q)
eC 7.11
BEX = bK+Q T bo ( )
0 c+ by.g |

Devido aos elementos extras de TMODEX , a matriz dos autovetores passa a ter (K+Q)

colunas, sendo expressa por:

A

USEX=[§1 §K gl gQ] ECMX(K+Q) (7.12)

Dessa forma, a expressao final do vetor de parametros € dada por:
P =arg Ilgig{tf[(Uz exBex (B ;XBEX )" (B;XUS ex)'¥ mopex 1} (7.13)

Porém verifica-se que:

A A A A

U ex Whiobex Usex = Ug Whiope Us (7.14)

e portanto (7.13) pode ser reescrita simplesmente como:

Bex =argmin{tr{(UiB o) BrBe)™ B U Puoe ) (7.15)

e a tnica diferenga em relagdo a expressio (7.3) é a matriz By estendida, montada com o

vetor de parametros bgx de ordem (K+Q).

Em resumo, esta etapa do método MODEX permite que o polindmio p(z) forne¢a um
numero de raizes maior que o numero de freqiiéncias a serem estimadas. O excesso de raizes

assegura um grau maior de liberdade para a acomoda¢do das mesmas na CRU. Com isto,
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pretende-se ter uma maior liberdade para o posicionamento das raizes que estimam as

freqiiéncias e, portanto, estimativas melhores.

A minimizacdo da expressdo (7.15) € realizada através do mesmo procedimento usado
no MODE. A convergéncia € rdpida, necessitando também de poucas iteragdes. O passo
seguinte é selecionar as melhores K raizes do conjunto de 2K+Q dos polindmios formados

A A

pelos vetores bMODE e bEX, que serdo consideradas as estimativas finais do método

MODEX.

7.3.2 — Procedimento para Selecido de Raizes do MODEX

O procedimento inicia-se com a criagdo do vetor @, composto do vetor @,,,,; com

as K raizes obtidas pelo método MODE, mais o vetor &EX com as K+Q raizes geradas pelo

MODE estendido, de forma que:

A

S|
Oror = [@pmope Pex (7.16)
Monta-se a seguir subconjuntos do vetor @qor, chamado ®,,,, realizando a
combinagio dos (2K+Q) elementos em grupos de K elementos distintos.
O subconjunto escolhido como a estimativa final do método MODEX, &, ey €

aquele que resulta num menor valor para a funcdo custo do critério ML deterministico ou
estocastico. As expressdes dessas funcdes custos sdo dadas pelas expressoes (4.7) e (4.17)

reproduzidas a seguir:

FDMLE (0)= Tr[Pi R] “4.7)
c
F,\., (®) = log, det|AP,, . (@A +62, . (@)]] @.17)

5 A2 ~ ~
onde Py, (®) e Ggy (@) sdo calculados pelas expressdes:

Gouie (@) = ﬁTr(Pi R) 4.14)
e
Py (0 = (A'A) A’ [R-62,, (@] [(A"A) AT @1s)
O procedimento para a selegiio de raizes pode, portanto, ser formulado como:
O yopEx = arg min {Fyyy ()]} (7.17)

ou alternativamente, como:
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Oyopex =arg min {F, (@)} (7.18)
® CDcanD

Em [Gershman99] observa-se que ambos os critérios de selecio produzem o mesmo
resultado para sinais descorrelacionados. Porém, para sinais coerentes, o desempenho obtido
com o critério estocastico é melhor.

Esta selec@o dos subconjuntos de estimativas exige um esforco computacional extra em
relacdo aquele do método MODE. Como a segunda etapa do MODEX consiste em executar o
MODE novamente, verifica-se que todo o conjunto vai necessitar de um esforco

computacional maior que o dobro daquele do MODE.
7.3.3 — Valor do Parametro Q e suas Implicacoes

Apesar do fator Q poder ser escolhido livremente, deve ser usado com critério, pois
quanto maior, maior o nimero de raizes extras e a quantidade de subconjuntos a serem
formados. Em [Gershman99] € realizada uma breve andlise experimental sobre este parametro
de simulagdo e verifica-se que valores acima de quatro ndo melhoram significativamente a
curva de desempenho do MODEX, quando o nimero de sinais € igual a dois. O nimero de
subconjuntos formado é dado por:

_ (2K+Q)!
K!(K +Q)!

O MODEX ¢ recomendado quando o nimero de sinais é pequeno, uma vez que sua

k (7.19)

complexidade cresce consideravelmente conforme o nimero de sinais aumenta.

7.4 — Simulacoes e Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados das simulagdes numéricas dos métodos
MODE e MODEX sob as restri¢cdes lineares real (RLR) e central (RLC) e a restricdo de
norma (RN). A inclusdo da RLR deve-se ao fato de que os métodos MODE e MODEX,
conforme apresentados na literatura, utilizam tal restricio com ressalvas para o uso eventual
da restricdo linear imagindria, caso o valor do coeficiente a ser normalizado seja muito
pequeno [Stoica90a]. Esta proposta é comentada no Capitulo 5 e representa um problema extra

desses métodos em suas versdes originais.

O caso simulado nesse capitulo [Gershman99] € o mesmo descrito na Secdo 6.4.4, um

ULA com dez sensores, omnidirecionais, com interespacamento de metade do comprimento
de onda. H4 dois sinais de banda estreita de mesma poténcia, com DOAs em 0, = 10° e

0, =15° em relacdo a normal ao arranjo o que resulta em ®; = 0,17367 rad e w; = 0,2588n
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rad. O nimero de snapshots simulados sao 10, 100 e 1000 e a faixa de SNR de —15 a 10 dB,
com passo de 1 em 1 dB. O modelo usado é o aleatério incondicional e os fatores de
correlag@o sdo p = 0 e p = 1.0. S@o utilizadas 1000 realizacdes independentes para o cdlculo
do desempenho médio, definido como a raiz quadrada do erro quadritico médio das
estimativas (RMSE). As curvas de desempenho sdo calculadas em valores RMSE da
freqiiéncia elétrica, em radianos.

Com o objetivo de possibilitar comparagdes diretas com os resultados mostrados na
literatura, o nimero de iteracdes € fixo e igual a dois para ambos os métodos e no método
MODEX ¢ utilizado o fator Q = 4. O critério de selecdo das estimativas do MODEX € o que
usa a funcdo custo do DMLE para sinais descorrelacionados e o critério SMLE para sinais

coerentes.

7.4.1 - Método MODE

Nas Figuras 7.1 e 7.2 sdo apresentadas as curvas de desempenho do método MODE
sob as restricoes lineares real e central e a restricdo de norma, para sinais descorrelacionados e

coerentes, respectivamente.

RMSE [rad]

SNR [dB]

Figura 7.1 — Desempenho do método MODE — duas iteragdes e p = 0.
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RMSE [rad]
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MODERC wm e =

107}

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB]

Figura 7.2 — Desempenho do método MODE — duas iteracdes e p = 1,0.

Observa-se que em ambas as figuras anteriores o desempenho do MODEgic € o
melhor, com menores limiares de estimacdo e curvas de desempenho mais préximas dos
CRBs. A restricao linear real, além dos problemas comentados nos dois capitulos anteriores,
apresenta desempenho bastante inferior ao das duas outras restri¢des. Portanto, para o MODE,
a RLC produz um ganho de desempenho significativo em relagdo aos resultados desse método
apresentados na literatura. A restri¢do linear central €, portanto, a op¢do preferencial para esse

método.

7.4.2 — Método MODEX

Neste item sdo apresentadas as curvas de desempenho assintético do método MODEX

sob as restri¢des linear real e central e a restricdo de norma. As curvas sdo apresentadas nas
Figuras 7.3 e 7.4 para p=0 e p=1.0, respectivamente.
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—
Ol

RMSE [rad]

'
N

L MODEXRLR 0000 OOIOSIOIOITS
MODEXRN - - -
MODEXp e

10

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB]

Figura 7.3 — Desempenho do método MODEX — duas iteragdes e p = 0.

RMSE [rad]

L MODEXRLRoooooooooo
MODEXgy ™ == =
MODEXRLC — —

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB]
Figura 7.4 — Desempenho do método MODEX - duas iteracdes e p = 1,0.

O MODEXg;r ¢ um dos métodos de estimacao de DOA mais avangado apresentado na
literatura. Nas Figuras 7.3 e 7.4 observa-se que seu desempenho € igual ou pior que aqueles
obtidos com a restricdo de norma e a restricdo linear central. As curvas de desempenho do
MODEXgic € do MODEXRgn estdo proximas entre si, com vantagem, porém, para o0 primeiro.

O MODEXGg ¢ é, portanto, indicado como a melhor implementa¢do do método MODEX.
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7.4.3 — Métodos MODE sob RLC e MODEX sob RLR

O método MODEg ¢ foi indicado no item 7.4.1 como a implementa¢do mais eficiente
do MODE. No item 7.4.2 foram apresentadas as curvas de desempenho de trés
implementacdoes do método MODEX, sendo o MODEXg;r a implementacdo padrio da
literatura. Estes dois métodos sdo comparados nas Figuras 7.5 e 7.6, para sinais

descorrelacionados e coerentes, respectivamente.

100%::*--....00...... i

RMSE [rad]

—_
O.
N

| MODER|( e m—

E MODEXRLR'.........

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB

Figura 7.5 — Desempenho dos métodos MODERr;ce MODEXRg;r - p =0.
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RMSE [rad]

—_
o|
N
T

MODERLC I E—
MODEXRLR eecceccccece

1 1 1 1

-15 -10 5 0 5 10
SNR [dB]

Figura 7.6 — Desempenho dos métodos MODERr;ce MODEXRg;r - p = 1,0.

Nestas figuras observa-se que o método MODEg;c apresenta desempenho geral
melhor que 0 MODEXGR; r, com suas curvas de desempenho mais préximas dos CRBs. Apenas
em alguns poucos pontos seu desempenho € igualado ou superado pelo MODEXg;r. Como o
método MODEX necessita de esforco computacional maior que o dobro daquele exigido pelo

MODE, a implementagdo MODEg ¢ representa uma importante contribui¢do desse trabalho.

7.4.4 — Métodos MODE e MODEX sob Restri¢ao Linear Central

Nesse item sdo comparadas as curvas de desempenho dos métodos MODE e MODEX,

ambos sob RLC, que apresentaram os melhores resultados nos trés itens anteriores.
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£}
© 1
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[17]
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MODERLG +eeeeeensecens
-15 -10 -5 0 5 10

SNR [dB]
Figura 7.7 — Desempenho do método MODE e MODEX - restri¢do RLC e p = 0.

RMSE [rad]

102
 MODEXg g == == == =

I MODERLC eeccccccccce

15 -10 5 0 5
SNR [dB]

10

Figura 7.8 — Desempenho do método MODE e MODEX - restricio RLC e p = 1,0.
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Analisando-se as Figuras 7.7 e 7.8 observa-se que as curvas de desempenho do método
MODEXgic estdo mais proximas das curvas dos CRBs que as do método MODEg;c na

maioria dos casos.

Nos casos para 10 e 100 smapshots das duas figuras anteriores, as curvas de
desempenho do MODEg; ¢ apresentam melhores desempenhos que as do MODEXg;c em
algumas regides onde a SNR € baixa, apesar desses trechos situarem-se distantes das curvas
dos CRBs. Ainda assim, isto demonstra que o critério de selecdo das estimativas do método
MODEX ndo € sempre eficiente, uma vez que as estimativas do MODE também fazem parte
das estimativas candidatas do método MODEX, mas nem sempre as estimativas selecionadas
propiciam um desempenho melhor que aquele obtido pelas estimativas do MODE. A andlise
das fung¢des custos do MODE, MODEX e a do critério de selecio adotado, DMLE ou SMLE,
indicam que a similaridade entre elas ocorre apenas nas condi¢des assintdticas, para N grande
ou SNR alta, onde o critério de selecdo se torna, de fato, eficiente. E isso que se observa no
caso para 1000 snapshots das duas figuras, onde as curvas de desempenho do MODEXg; ¢
estdo mais proximas do CRB do que as curvas do MODEg;c, em toda a faixa de SNR

analisada.

Com os resultados dos itens 7.4.3 e 7.4.4, conclui-se que o método MODEXg;c
representa um avanco em relagdo a um dos métodos de estimacdo DOA mais avancados que é
apresentado na literatura, 0 MODEXgir [Gershman99]. Esse método também supera a

implementacdo MODERgy ¢, apesar de seu esforco computacional ser maior.

7.4.5 - Métodos MODEX e M-IQML sob Restricao Linear Central

O método M-IQMLg; ¢ foi aquele que apresentou o melhor desempenho no Capitulo 6
e método MODEXRgic é o melhor dentre as implementagdes apresentadas nesse capitulo.
Apresenta-se nas Figuras 7.9 e 7.10 suas curvas de desempenho para sinais descorrelacionados

e coerentes, respectivamente.
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RMSE [rad]

'
N

- MODEXRLC m—— m—

—
o

M-IQMLRg g ******°*

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB]

Figura 7.9 — Desempenho dos métodos M-IQML e MODEX - restricio RLC e p = 0.

RMSE [rad]

—_
o|
n

- MODEXp ¢ =— =
M'IQMLRLC 0000000000

1 1

-15 -10 -5 0 5 10
SNR [dB]
Figura 7.10 — Desempenho dos métodos M-IQML e MODEX — restricdao RLC e p = 1,0.

O método M-IQMLg; ¢ apresenta desempenho melhor ou igual que do MODEXg; ¢ no
caso para 10 snapshots nas duas figuras. No caso para 100 snapshots as curvas do MODEXg; ¢

estdo mais proximas do CRB em SNR elevada. Porém, com a diminuicio da SNR, este
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método apresenta o efeito de limiar e suas curvas se afastam do CRB, sendo superado pelo M-
IQMLgLc numa pequena regido, porém, distante do CRB. Finalmente, no caso para 1000

snapshots, as curvas de desempenho do MODEXg, ¢ estdo mais proximas do CRB.

A minimizac¢do realizada pelo método M-IQML ¢, aparentemente, mais eficiente na
situagdo de poucos snapshots por usar todos os autovetores da matriz R. Para os demais
casos, as restricdes de subespacos que sao impostas no método MODEX (que inclui uma etapa

do MODE) propiciam melhor desempenho a este método.

Com estes resultados, o MODEXgic € selecionado para as comparacdes a serem

realizadas no proximo capitulo.

7.5 — Conclusoes

Os métodos MODE e MODEX foram apresentados e avaliados frente as restricdes de

nao-trivialidade. Na literatura da area, tais métodos utilizam a restri¢ao linear real.

O método MODE sob restricdo linear central apresentou desempenho excelente em
todos os casos analisados, superando os resultados obtidos com restricio de norma e a
restricdo linear real. O MODEXgir € apresentado na literatura como um dos melhores
métodos de estimagdao de DOA. O método MODEg; ¢ foi comparado com 0 MODEXgir €
apresentou um desempenho notdvel, sendo superado apenas em alguns poucos trechos de
SNR. Isso representa um resultado de destaque pois o esfor¢co computacional exigido pelo
método MODEX ¢é maior que o dobro daquele gasto pelo MODE, qualquer que seja o tipo de

restricao de ndo-trivialidade utilizada.

Na andlise experimental do método MODEX, a restricdo linear central foi a que
conferiu o melhor desempenho geral a este método. Também quando comparado com os
métodos MODE e M-IQML, este método se destaca. No caso do MODEXgic, cujas
estimativas candidatas incluem as estimativas do método MODEg;c, constata-se que os
critérios de selecdo, tanto o deterministico como o estocéstico, ndo sdo eficientes quando a
SNR ¢é pequena e ha poucos snapshots. Isso faz com que o desempenho do MODEg, ¢ seja
melhor que 0 do MODEXRg; ¢ em alguns trechos das curvas de desempenho, porém, distante da

curva de CRB, o que configura um resultado de estimacdo impreciso. No caso assintético,
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com o aumento do nimero de snapshots, os critérios de sele¢do mostram-se mais eficientes e o

MODEX ¢ sempre melhor que 0o MODE.

Em resumo, a restricdo linear central mostrou ser uma excelente alternativa que
substitui com vantagem a restri¢do linear real e supera a restricio de norma nos métodos
MODE e MODEX. O método MODEXg; ¢ apresenta o melhor desempenho geral, apesar de

ter o esfor¢co computacional duas vezes maior que o do MODE.
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Capitulo 8

Proposta de Extensao do Método MODE:
O MODE-ES

8.1 - Introducio

No Capitulo 7 foi observado que o método MODEX apresenta curvas de desempenho
assintdtico proximas do CRB e na maioria das condi¢Oes analisadas seu desempenho supera o
do método MODE. Isto foi conseguido gracas ao aumento no numero de freqiiéncias
candidatas, sobre as quais € aplicado um critério de selecdo. Entretanto, o esforco
computacional exigido pelo MODEX € maior que o dobro que aquele do MODE e o critério

de selecdo so6 € eficiente na condi¢do assint6tica ou com SNR alta.

Nesse capitulo apresentamos um novo método de estimacao de DOA que também gera
freqiiéncias candidatas extras como o MODEX. Entretanto, ndo hd a necessidade de se
executar a segunda etapa do MODEX, na qual o vetor b tem sua ordem estendida. Além desta
vantagem, as candidatas geralmente apresentam melhor qualidade que aquelas do MODEX,

pois se situam mais proximas das verdadeiras freqiiéncias.

Esta nova proposta apresenta um menor esfor¢co computacional quando comparado ao
do MODEX devido a dois fatores: 1) ha um nimero menor de estimativas candidatas e,
consequentemente, uma quantidade menor de combinagdes a serem avaliadas pelo critério de
selecdo; 2) o novo método exige um menor nimero de cdlculos que o MODEX. Por fim, este
novo método apresenta melhor desempenho que o MODEX e ¢, portanto, uma importante

contribuicdo desse trabalho.

8.2 — Consideracdes sobre o Método MODEX

O método MODEX agrupa as K estimativas de freqiiéncias obtidas pelo método

MODE mais as (K+Q) estimativas obtidas com a repeticdo do MODE, agora usando o vetor b
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de parametros com ordem aumentada. Sdo formados todos os conjuntos possiveis sobre estas
(2K+Q) freqiiéncias candidatas, cada um com K freqii€ncias distintas. O passo final é a
selecdo do melhor conjunto, que € aquele que proporciona o menor valor para a funcao custo
do MLE. Como conseqiiéncia dessa estrutura, o esforco computacional deste método é maior
que o dobro daquele do MODE.

A a¢do do método MODEX pode ser analisada [Lopes02] da seguinte forma. A fun¢do
MLE tem muitos pontos de minimos locais nas vizinhangas do minimo global, principalmente
em SNR baixas, como foi mostrado no Capitulo 4. O limiar de estimacdo do método MODE
ocorre quando seu algoritmo atinge um minimo local distante do minimo global. Para tentar
contornar este problema, o método MODEX gera alguns novos pontos no espaco das
freqiiéncias (candidatas) e realiza a pesquisa do melhor minimo entre todas as candidatas.
Com isso o MODEX ¢ capaz de diminuir a SNR de limiar do MODE. Contudo, apesar desse
sucesso, nem todas as estimativas extras do MODEX sdo adequadas para estimagao de DOA:
aumentando a ordem do vetor de coeficientes b no método MODE leva, em principio, K raizes
a se aproximarem das freqiiéncias verdadeiras enquanto que as demais Q raizes sdo alocadas
em posicdes distantes das verdadeiras freqiiéncias, atendendo a imposi¢des do subespaco de
ruido da matriz de correlagdo dos dados [Gershman99]. Como conseqiiéncia, estas Q raizes

associadas ao subespaco de ruido nio sdo, em geral, boas estimativas de freqiiéncias.

8.3 — Proposta de um Novo Método de Estimacao: MODE-ES

Propde-se a seguir um conjunto de procedimentos para modificar o critério de geragdo
de estimativas extras do MODEX. O objetivo € obter freqiiéncias candidatas melhores e em
menor quantidade. Este conjunto de procedimentos € tratado como um novo método de
estimagdo e serd chamado de MODE-ES, pois € basicamente o método MODE com o

conjunto de estimativas estendido.

Em linhas gerais, a proposta do novo método € gerar trés solucdes distintas do método
MODE para cada situagcdo, cada uma delas usando um tipo distinto de restricdo de ndo-
trivialidade. Assim, o algoritmo MODE ¢ executado uma tnica vez, usando uma determinada
restricdo. Em seguida, duas outras solugdes sdo obtidas analiticamente aplicando-se a

expressdo (5.24) a matriz € e usando as restrigdes RLR e RLL

Sdo analisadas duas versdes desta nova proposta: 1 - MODE-ESgn, na qual o
algoritmo MODE ¢ executado sob a restricdo de norma; 2 - MODE-ESg| ¢, que usa a restri¢ao

linear central. A descricdo conjunta destas duas alternativas € apresentada a seguir.
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Seja €2 a matriz quadrada de dimensdo K+1, obtida na dltima iteragdo do algoritmo

unificado na sua versdo para o método MODE e dada pela expressao (5.24).

O MODE-ES consta dos seguintes passos:

1 — Execute 0o MODE e obtenha @y, ou Oy, . o vetor final das estimativas de freqiiéncia

sob a restricao de norma ou a restri¢ao linear central, respectivamente;

2 - Obtenha os vetores de freqiiéncias @y € Mg, ; a partir da matriz €2 e da expressdo

(5.28), usando a restricdo linear real e imagindria, respectivamente;

3 - Monte um dos conjuntos de freqii€éncias, composto dos seguintes elementos:

—_ 3K
(I)E51 _{(ORNO sOp p> W) €R

_ 3K
D, _{(’)RLCO >ORriR ’(’)RLI} € R™.

q)551 € o conjunto das estimativas de freqiiéncias geradas para o método MODE-ESgx

e (I)ESZ , das estimativas do método MODE-ESg; c;

4 - Monte os grupos de freqiiéncias candidatas combinando todos os elementos de um dos dois
conjuntos definidos no passo anterior em grupos de K elementos. O nimero de grupos

formados € calculado por:
3K K!
T = = 3— (8.1)
K K!2K!
5 — Use o critério de sele¢cdo do método MODEX, escolhendo o grupo que minimiza a fung¢ao
custo DMLE ou SMLE. Esta serd a estimativa de freqiiéncia do método MODE-ES.

8.3.1 - Comparacao entre os Métodos MODE-ES e MODEX

As vantagens deste novo método podem ser prontamente analisadas. Suponha que o
método MODEX seja simulado para o caso K = 2 e use Q = 4. Isso gera 8 freqiiéncias que,

quando agrupadas, resultam em 28 pares de freqiiéncias candidatas.

O método MODE-ES, sob as mesmas condicdes, terd apenas 6 freqii€éncias e que
resultam em 15 pares de candidatas. Adicionalmente, o MODE-ES obtém suas freqiiéncias
candidatas usando o algoritmo MODE apenas uma vez. Tem-se, portanto, um esfor¢o

computacional significativamente menor do que aquele do MODEX. Obviamente, o método
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proposto s6 serd vantajoso caso seu desempenho seja melhor ou igual ao do MODEX, o que

serd avaliado através de simulacdes numéricas na proxima se¢ao.

8.4 — Simulacdes e Resultados

Nesta secdo sdo mostradas as simulacOes numéricas dos métodos MODE-ESgic e
MODE-ESgn. As comparagdes sdo realizadas com os métodos MODEXgir, MODEXgic €

também uma proposta alternativa do MODE-ESg; c.

O caso simulado € o mesmo apresentado nos capitulos anteriores, com um ULA com
dez sensores, omnidirecionais, com interespacamento de metade do comprimento de onda. H4
dois sinais de banda estreita de mesma poténcia, com ®; = 0,17367 rad e ®, = 0,25887 rad.
Consideraram-se os casos de 10, 100 e 1000 snapshots e a faixa de SNR € varrida desde —15 a
10 dB, com passo de 1 em 1 dB. O modelo usado € o aleatério incondicional e os fatores de
correlag@o sdo p = 0 e p = 1,0. Sao utilizadas 1000 realizacdes independentes para o cdlculo
do desempenho médio, definido como a raiz quadrada do erro quadritico médio das
estimativas (RMSE). As implementagdes MODE-ESgic ¢ MODE-ESgx usam o algoritmo
unificado na versdo para o método MODE e com apenas duas iteracdes, como foi realizado
nos métodos MODE e MODEX no Capitulo 7.

8.4.1 — Desempenho dos Métodos MODE-ES e MODEXg; r

Nas Figuras 8.1 e 8.2 as curvas de desempenho do método MODEXgir sdo

comparadas com aquelas dos métodos MODE-ESgic € MODE-ESgn. O fator de correlagdao
tem valores iguais a p=0 e p=1,0, respectivamente .
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Figura 8.1 — Desempenho dos métodos MODE-ES e MODEXgir — p = 0.

RMSE [rad]

MODEXRLR XXX EX)
MODE-ESRN wem wum  mm
MODE-ESric —— —

N

1071

-5 0 5
SNR [dB]
Figura 8.2 — Desempenho dos métodos MODE-ES e MODEXg;r — p = 1,0.
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Nas Figuras 8.1 e 8.2 constata-se que as curvas das duas implementagdes do método
MODE-ES apresentam melhor desempenho do que aquelas do método MODEXg;r em todas
as condi¢des analisadas, tanto sob sinais descorrelacionados como no caso de sinais coerentes.
Comparando as duas versdes do MODE-ES entre si, observa-se que 0 MODE-ESg; ¢ é melhor

que 0 MODE-ESgN em quase todas as curvas mostradas.

Estes resultados permitem afirmar que o método MODE-ES representa um avango
significativo em termos de métodos de estimacdo de DOA, uma vez que o desempenho
superior ¢ alcancado com um esfor¢co computacional quase que metade daquele exigido pelo
MODEX. A restric@o linear central se sobressai novamente quando comparada com a restri¢ao

de norma.

8.4.2 — Desempenho dos Métodos MODE-ESg;c e MODEXg, ¢

O método MODEXGg ¢ foi apresentado no Capitulo 7 e avaliado como o que produzia
melhor desempenho dentre aqueles que foram avaliados. Na Secdo 8.4.1 o método MODE-
ESric apresentou desempenho melhor que os demais métodos. Nas Figuras 8.3 e 8.4 estes

dois métodos sdo comparados.

101
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Figura 8.3 — Desempenho dos métodos MODE-ES e MODEX - restricdo RLC — p = 0.

114



Capitulo 8 — Proposta de Extensdo do Método MODE: O MODE-ES
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Figura 8.4 — Desempenho dos métodos MODE-ES e MODEX - restricao RLC — p = 1,0.

Estas figuras indicam que o MODE-ESg;c supera 0 método MODEXgc nos casos

com 10 e 100 snapshots e tem desempenho semelhante para o caso com 1000 snapshots.

8.4.3 — Desempenho do Método MODE-ESg, ¢ e Novas Restricoes

No método MODE-ESg; ¢ padrio, apresentado na Secdo 8.3, as candidatas extras sdo
geradas usando as restricoes RLR e RLI apds a convergéncia do MODE. Porém, € possivel
também utilizar outras combinacdes de restricdes de ndo-trivialidade para geragdo dessas

candidatas.

O caso mais geral € aquele que utiliza todas as restri¢des analisadas, ou seja, RLR, RLI
e RN. Porém, os resultados numéricos obtidos indicam que o desempenho obtido com esta
alternativa é semelhante aquele obtido com 0 MODE-ESg; ¢ padrao, que nio usa as candidatas
geradas pela RN. Adicionalmente, este caso mais geral usa K candidatas a mais, o que

aumenta o esfor¢o computacional em relagdo ao método padrdo.
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Outra possibilidade para 0 MODE-ESgic € 0 uso das candidatas geradas pela restri¢ao

de norma, RN, e também aquelas obtidas por uma das restri¢des lineares, RLR ou RLI.

As Figuras 8.5 e 8.6 permitem comparar o desempenho da proposta MODE-ESg; ¢ com
as candidatas extras geradas pelas restricoes RN e RLC, com o desempenho do MODE-ESg; ¢

padrao.
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Figura 8.5 — Desempenho do método MODE-ESg;c - p = 0.
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Figura 8.6 — Desempenho do método MODE-ESg;c —p = 1,0.

Observa-se que a substituicio da RN pela RLI confere ao MODE-ESgic melhor
desempenho em algumas condi¢des, como para poucos snapshots e baixa SNR. Porém, este
método apresenta desempenho pior em outras situacdes, de forma que 0 MODE-ESg ¢ padrao

€ o que obtém o melhor resultado geral.

A outra proposta alternativa do MODE-ESg;ic, que usa as candidatas geradas com a
RLI e a RN, foi avaliada, porém os resultados obtidos (ndo mostrados aqui) também nao

indicaram melhoria em relagdo aqueles do MODE-ESg; ¢ padrio.

Estes resultados e os obtidos nos itens anteriores permitem afirmar que o método
MODE-ESgic padrio € o mais avangado dentre os métodos analisados nesse trabalho e

configura mais uma importante contribui¢ao.

O método MODE-ESgn e também uma boa alternativa que pode ser utilizada caso a

restri¢do linear central ndo possa ser utilizada, o que ocorre quando K € impar.
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8.5 — Conclusoes

Neste capitulo foi apresentada uma proposta de um novo método de estimacdo, o
MODE-ES. Neste método, o nimero das estimativas de freqiiéncias do método MODE
original € aumentado adicionando as estimativas obtidas com as restri¢cdes lineares RLR e RLI

aplicadas sobre a matriz da minimizagao quadratica final.

Foram apresentadas duas versdes desse método, usando a restri¢do linear central e a
restricdo de norma. Os desempenhos de ambas as propostas superaram o desempenho do
MODEXgir nas condi¢des analisadas, método este considerado até entdo como padrdo na
literatura. A versaio MODE-ESgic apresentou desempenho superior ao MODE-ESgn,
consagrando a restri¢do linear central comparada com a restricdo de norma também nesse

novo método.

Por fim, foi mostrado que 0 MODE-ESg; ¢ obtém melhor resultado que 0 MODEXg ¢,
indicado como o melhor método de estimacdo do capitulo anterior.

Em resumo, as propostas de implementacio do MODE-ES apresentadas superaram o
desempenho das implementa¢des do MODEX. As vantagens obtidas com isso foram:

1) h4a um ndmero menor de estimativas candidatas e, consequentemente, uma menor

quantidade de combinacdes a serem avaliadas pelo critério de selecao;
2) o método proposto exige menos cdlculos que o MODEX;

3) o novo método melhora o desempenho do MODEX e €, portanto, uma importante

contribui¢do desse trabalho.
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Conclusodes e Sugestoes para
Prosseguimento do Trabalho

9.1 — Introducao

Algumas aplicacOes atuais na drea de estimacdo de freqiiéncias e de DOA exigem
métodos com alta capacidade de resolucdo, ou seja, métodos que consigam estimar parametros
préximos entre si, mesmo com pequena quantidade de dados disponiveis e baixas SNR’s. A

correlagdo entre as fontes de sinais torna a estimagdo desses parametros ainda mais dificil.

O estimador de Mdxima-Verossimilhanca (MLE) apresenta excelente desempenho,
porém, exige esforco computacional proibitivo. Para superar este inconveniente, foram
desenvolvidos métodos alternativos derivados do MLE que ndo comprometem o desempenho

desse estimador.

Os objetivos deste trabalho foram realizar uma andlise tedrica e experimental dos
principais métodos derivados do MLE e uma descricdo unificada geral. Como resultado,
algumas novas propostas de métodos e diversos detalhes das implementacdes dos algoritmos
foram desenvolvidos e avaliados. No item seguinte sdo apresentados os principais resultados e

conclusdes desse trabalho.
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9.2 — Resultados e Conclusoes

No Capitulo 3 foram condensadas as principais expressdes do Limite de Cramér-Rao, o
limite tedrico de desempenho para os métodos de estimacao. Foram apresentados os resultados
mais importantes para os modelos de sinais deterministico e incondicional, inclusive suas
expressoes assintdticas. Foram obtidas curvas e superficies que mostram como o CRB se
comporta com a variacdo de parimetros dos sinais como nimero de sinais e de sensores,
diferenca de fases, espacamento entre freqii€ncias e fator de correlagdo entre os sinais.
Algumas dessas curvas sdo utilizadas para estabelecer figuras de mérito para avaliar e

comparar os métodos de estimagdo apresentados nos capitulos seguintes.

No Capitulo 4 foi apresentado o Estimador de Maxima-Verossimilhanca (MLE) para
os modelos de sinais analisados. Este estimador € cldssico na literatura da drea e os métodos
de estima¢d@o mais modernos sdo baseados nele. O objetivo desse capitulo foi condensar as
principais expressoes e suposi¢cdes do MLE e, por extensao, as dos métodos derivados desse
estimador. Também foram realizadas algumas simulacdes para mostrar algumas de suas

limitacoes.

Nas simula¢des numéricas realizadas com a funcdo de verossimilhanga foi observado
que podem haver diversos pontos de minimos locais, os quais se situam longe das freqii€éncias
verdadeiras. Nesse caso, nenhum estimador baseado nesse critério consegue realizar a

estimagdo de forma precisa.

No Capitulo 5 foi apresentada uma proposta de descri¢ao unificada para os métodos de
estimagdo derivados do MLE, a saber, IQML, M-IQML, MODE e MODEX. Foram descritos
todos os passos da reparametrizacdo que é realizada sobre a funcdo custo do MLE e as
restricoes que devem ser impostas a esta nova fung¢do a ser minimizada. Um algoritmo
computacional para a descricdo unificada foi desenvolvido e analisaram-se também as
restricdes de ndo-trivialidade associadas ao processo de otimiza¢do dos métodos de estimagao,
bem como os detalhes gerais de suas implementagdes. Um novo tipo de restricdo linear, a

restricao linear central (RLC), foi também apresentada nesse capitulo.

No Capitulo 6 foram apresentados dois métodos de estimacg@o derivados do MLE: o

IQML e o M-IQML. Para o método IQML foi apresentada a sua versdo original e também
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uma nova proposta, baseada na descri¢do unificada apresentada no capitulo anterior. Esta
proposta € inédita e particularmente importante, pois possibilita que este método seja simulado
em condicdoes onde o algoritmo da versdo original demandaria esfor¢co computacional

€XCessivo.

O M-IQML ¢ um método que apresenta pequenas modificacdes em relacdo ao IQML,
pretendendo corrigir algumas de suas deficiéncias. E apresentada a sua versdo para a descricio
unificada. As simulagdes numéricas desenvolvidas nesse e nos demais capitulos foram
realizadas usando os parametros e modelos de sinais cldssicos na literatura. As restri¢des
lineares real (RLR) e imagindria (RLI) foram avaliadas qualitativamente para o método
IQML. Foi observada uma forte degradacdo no desempenho devido aos problemas numéricos
que ocorrem em determinados valores das freqiiéncias dos sinais. Isso constitui uma
caracteristica extremamente indesejada, de forma que tais restricdes ndo podem ser utilizadas
diretamente na solu¢do de problemas de estimacdo de DOA ou de freqiiéncia. Por outro lado,
os resultados das simulag¢des indicaram que a RLC aqui proposta e a restri¢do de norma (RN)
sdo robustas a este problema. As curvas de desempenho mostraram que, de forma geral, a
RLC melhora o desempenho dos dois métodos e que bons resultados sdo obtidos com poucas
iteracdes, mesmo para o IQML, um método originalmente tratado como iterativo. Isto motivou
a proposta de utilizacdo de um ndmero fixo de iteragdes para o algoritmo do método IQML, o

que reduz o esfor¢co computacional em relagio a proposta original.

As simulacOes realizadas com o método M-IQMLgic mostram que o mesmo corrige,
em parte, as inconsisténcias que sdo previstas nas estimativas do método IQML,
principalmente quando os sinais sdo coerentes. Este método foi indicado como o que apresenta

melhor desempenho geral nesse capitulo.

No Capitulo 7 os métodos MODE e MODEX foram apresentados e avaliados através
de simula¢des. O método MODE pode ser interpretado como uma versdao do método IQML
que utiliza apenas o subespaco de sinal da matriz de correlacdo estimada. A idéia bdsica é
minimizar uma funcdo custo em torno dos valores 6timos dos parametros, partindo de uma
boa estimativa inicial. Com isso, este método apresenta excelente desempenho quando
comparado com o IQML e M-IQML, particularmente para sinais correlacionados ou quando o
nimero de snapshots € grande. J4 o método MODEX é um aprimoramento do MODE, que,

com pequenas modificacdes, consegue melhorar o desempenho desse método em baixas
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SNR’s e pequeno niimero de snapshots. Estas caracteristicas fazem do MODEX um dos mais

poderosos métodos de estimacao de DOA.

As andlises experimentais desses métodos foram realizadas avaliando-se o uso das
restricdes de ndo-trivialidade RLR, RLC e RN. A RLR ¢ retomada para andlise por ser
apresentada na literatura, a despeito da limitacdo de seu uso em estimacdo de freqii€ncia e de
DOA. O método MODEg; ¢ apresenta desempenho excelente em todos os casos avaliados,

superando os resultados obtidos com 0 MODEry € MODER; r.

As versdoes MODEXgric ¢ MODEXgN apresentaram desempenhos semelhantes, com
uma pequena vantagem para a que usa a RLC. Ambas superaram o desempenho do

MODEXQR;r em todas as condi¢des avaliadas.

A proposta MODEgic foi avaliada frente ao MODEXgir, apresentando um
desempenho notdvel e superando este tltimo na maioria das curvas analisadas. Isso representa
um resultado de destaque, pois o esfor¢o computacional exigido pelo método MODEX ¢é
maior que o dobro daquele gasto pelo MODE, qualquer que seja o tipo de restricdo de ndo-

trivialidade utilizada.

Por outro lado, a proposta MODEXg;c supera 0 MODEg;c em boa parte das curvas
analisadas. Observa-se que os critérios de selecao das estimativas, tanto o deterministico como
0 estocastico, ndo sdo eficientes quando a SNR € pequena e héd poucos snapshots. Isso faz com
que o desempenho do MODEg;¢ seja melhor que o do MODEXg;c em alguns trechos das
curvas de desempenho. Com o aumento do nimero de smapshots, os critérios de selecao
mostram-se mais eficientes e o desempenho do MODEXg;c € sempre melhor que o do
MODERg;c. Adicionalmente, verificou-se que ambos os métodos t€ém desempenho geral
melhor que 0 M-IQMLk; c.

Em resumo, a restricdo linear central mostrou ser uma excelente alternativa que
substitui com vantagem a restri¢do linear real e supera a restricio de norma nos métodos
MODE e MODEX. O método MODEXg; ¢ apresenta o melhor desempenho geral, apesar de
ter o esforco computacional duas vezes maior que o do MODE. A unica deficiéncia prevista

para o uso da RLC € que tal restricao sé pode ser aplicada quando o nimero de sinais € par.
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No Capitulo 8 foi apresentada a proposta de um novo método de estimacao, o MODE-
ES. Este método é uma extensdo do método MODE e usa também alguns dos conceitos do
método MODEX.

Nesse novo método, a primeira etapa consiste na obtencdo das estimativas de
freqiiéncia geradas com o método MODE original, usando a restricio de norma ou a restri¢ao
linear central. Na segunda etapa, sdo calculados mais dois conjuntos de estimativas, usando-se
as restricoes RLR e RLI. Estes trés conjuntos de estimativas sdo agrupados em grupos com K
estimativas e formam os vetores de estimativas candidatas. A seguir, um dos critérios de

selecdo das estimativas usados no método MODEX ¢€ aplicado.

Dois aspectos do MODE-ES merecem destaque. Em primeiro lugar, ele utiliza um
nimero fixo de estimativas candidatas, que é geralmente menor que o nuimero obtido no
método MODEX. Com isso, hd um nudmero menor de estimativas candidatas e,
conseqiientemente, uma menor quantidade de combinagdes a serem avaliadas pelo critério de
selecdo. Em segundo lugar, a segunda etapa do MODE-ES calcula as duas novas estimativas
usando uma matriz de ordem (K+1) j4 obtida na primeira etapa, sem a necessidade de executar
o algoritmo MODE novamente. Em contraste, no MODEX, a segunda etapa envolve uma
nova execu¢do do MODE, agora com ordem (K+Q). Assim, o nimero de cdlculos do MODE-
ES € bem menor que o do MODEX.

As simulagdes numéricas realizadas indicam que o MODE-ESgic apresenta
desempenho melhor que a versio MODE-ESgn. Quando comparado com 0 MODEXg; g, um
dos métodos mais destacados na literatura da darea, ambas as versdoes do MODE-ES

apresentam melhor desempenho.

Por fim, verificou-se que 0 MODE-ESg;c tem desempenho melhor ou igual que o
MODEXgic e, portanto, € o método com o melhor desempenho dentre todos aqueles

analisados neste trabalho.
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9.3 — Sugestoes para Prosseguimento

A principal deficiéncia da restri¢do linear central é que ndo pode ser aplicada quando o
nimero de sinais é impar. Porém, parece promissora a proposta onde o método MODE-ESg; ¢
€ usado com a ordem do vetor b incrementada de forma a manter ordem par e com isso a RLC
possa ser sempre utilizada. As demais estimativas candidatas devem ser obtidas também com
este vetor aumentado. Isso gera uma maior quantidade de estimativas candidatas comparada a
do MODE-ESgn, mas € possivel que haja um ganho razodvel no desempenho que justifique tal

opcao.

Outro item que merece uma andlise posterior € a possibilidade de incorporar algumas
outras categorias de métodos de estimacao [ColaresO0b] dentro da descri¢do unificada. Apesar
dos bons resultados obtidos com os métodos derivados do MLE e as novas propostas, a
ampliagdo de aplicacdo da descri¢do unificada para outros métodos permite que todos os
métodos sejam avaliados sob um mesmo enfoque experimental. Adicionalmente, pode ser
realizada a classificacdo geral de todos os principais métodos de cada categoria quanto ao

desempenho, esforco computacional e outros indices de mérito de interesse.

Por fim, os métodos que utilizam subespacos tentam minimizar a a¢do do ruido
atuando nos autovalores da matriz de correlagdo dos dados recebidos. Uma proposta ja em
fase de investigacdo consiste em se atuar também sobre os autovetores através, por exemplo,
de filtragem dos dados recebidos. A perspectiva € que tal proposicio melhore ainda mais o

desempenho dos novos métodos com pequeno custo adicional extra.
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