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Resumo

Este trabalho considera a equalizacao adaptativa autodidata multicanal. Faz-se
uma discussao a respeito de estratégias de equalizacao autodidata com base nas
estatisticas de segunda ordem do sinal recebido a partir do modelo multicanal, de
acordo com a abordagem de predicao linear. Neste contexto, uma solucao de equa-
lizacao autodidata é proposta. Diversos algoritmos adaptativos derivados desta
abordagem sao apresentados. Sao propostas entao duas solugoes adaptativas: uma
versao adaptativa da proposta de solucao autodidata baseada em predicao linear e
uma versao adaptativa de uma estrutura de preditores em cascata. O desempenho
de tais algoritmos é verificado em simulacoes computacionais e comparado com o
do CMA, que também pode ser utilizado na abordagem multicanal. Os algoritmos
derivados de predicao linear apresentam desempenho superior no que diz respeito
a velocidade de convergéncia. No entanto, os resultados de simulagao sugerem que
estes algoritmos tém seu desempenho comprometido em situagoes de baixa SNR.

Abstract

This work concerns blind adaptive multichannel equalization. Departing from a
multichannel model and in accordance with a linear prediction approach, a discussion
on blind equalization strategies based on second-order statistics of the received signal
is carried out. Within such a context, a blind equalization solution is proposed.
Some adaptive algorithms derived from this approach are presented. Two adaptive
solutions are then proposed: an adaptive version of the previously proposed blind
equalization solution and an adaptive version of a cascade structure of predictors.
The performance of these algorithms is assessed through computer simulations and
compared with that of CMA, which can also be applied to a multichannel situation.
As far as speed of convergence is concerned, those algorithms derived from linear
prediction present a superior performance. On the other hand, simulation results
suggest that such a superior performance does not hold in low SNR conditions.
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Introducao

A implementacao e a utilizagdo cada vez mais intensa de sistemas de comu-
nicacoes digitais exigem a busca por técnicas de processamento de sinais capazes
de oferecer melhorias tais como aumento das taxas de transmissao e uma robustez
maior a erros de recepcao. Em particular, as solugoes relacionadas a equalizacdo
assumem posicao de destaque e sao objeto de intenso esforco de pesquisa.

Em esséncia, a equalizacao corresponde a etapa de recepc¢ao responsavel por com-
pensar as degradacoes impostas ao sinal de comunicacao pelo meio de transmissao.
Um dos principais efeitos de degradacao do sinal é o fenomeno conhecido como in-
terferéncia intersimbolica — 1IS, provocado pela natureza dispersiva dos meios de
transmissao. O dispositivo que realiza a equalizagao, ou simplesmente equalizador,
tem como principal tarefa a diminuicao ou remocao da IIS.

Idealmente, o projeto de um equalizador é feito a partir do conhecimento exato
das caracteristicas do meio de transmissao ou canal de comunicacao. Na pratica,
tais caracteristicas do canal sao desconhecidas, ou ainda, variam ao longo do tempo.
Assim, faz-se necessaria a equalizacao adaptativa: o equalizador é ajustado de uma
forma iterativa, de acordo com um determinado critério de otimizagao.

Uma abordagem muito difundida para a realizacao da equalizacao adaptativa



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

é a que faz uso de seqiiéncia de treinamento — equalizacao supervisionada. Em
muitos sistemas, uma parte do sinal transmitido é composta de uma seqiiéncia
pré-estabelecida de simbolos digitais enviada periodicamente. Na presenca desta
seqiiéncia, o equalizador ¢ ajustado convenientemente.

No entanto, o envio peridédico de seqiiéncias de treinamento representa uma des-
vantagem para sistemas com restricao de espectro disponivel. Em sistemas tais
como redes multiponto ou sistemas de radiodifusao, o uso de uma seqiiéncia de trei-
namento é indesejavel. Assim, existe uma motivagao pratica por uma abordagem
que torne possivel a equalizacao sem o uso de treinamento.

Tal abordagem é conhecida como equalizacdo autodidata ou cega, ou ainda, nao-
assistida. A adaptacao do equalizador é realizada a partir do sinal recebido e de
alguma descricao estatistica do sinal transmitido. Dentre os trabalhos pioneiros
a respeito da equalizagdo autodidata, podem ser destacados os de Lucky (Lucky,
1965), Sato (Sato, 1975), Godard (Godard, 1980) e Treichler e Agee (Treichler &
Agee, 1983).

H4 diversas implementagoes praticas de equalizadores digitais autodidatas (Trei-
chler et al., 1998). No entanto, a difusao de equalizadores autodidatas em aplicagoes
comerciais e praticas é reduzida em comparacgao aos equalizadores supervisionados.
Algumas das razoes que podem ser apontadas para este fato sao a baixa velocidade
de convergéncia dos equalizadores autodidatas, o que dificulta o seu emprego em
aplicagoes de tempo real, e a diferenca de desempenho dos equalizadores autodida-
tas atuais comparados aos esquemas supervisionados (Ding & Li, 2001).

Dentre as diversas solugoes possiveis para o problema da equalizagao autodidata,
destacam-se os chamados algoritmos de Bussgang. Estes sao algoritmos adaptati-
vos que se apdiam nas estatisticas de ordem elevada — EOE — do sinal recebido
(ordem superior a 2), ainda que de uma forma implicita. Destes, o algoritmo do
modulo constante — CMA — é o mais estudado e utilizado algoritmo de equalizacao
autodidata.

Uma abordagem recentemente introduzida para o problema da equalizagao auto-
didata consiste em considerar os esquemas de multiplos canais — modelo multicanal.
Neste modelo, é possivel obter solucoes para a equalizagao autodidata a partir das
estatisticas ou momentos de sequnda ordem — EO2 — do sinal recebido. Esta aborda-
gem esta relacionada a caracteristica de cicloestacionariedade dos sinais envolvidos.
Tais solugoes podem ser divididas em dois grandes grupos: aquelas baseadas na
decomposicao em subespacos e as baseadas em predicao linear. E possivel derivar
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versoes adaptativas destas solugoes, sobretudo no que diz respeito a abordagem de
predicao linear.

O modelo multicanal é derivado de uma operacao de superamostragem do sinal
recebido — amostragem a uma taxa maior que a taxa de simbolos transmitidos —
ou da recepcao do sinal por um arranjo de sensores — por exemplo, um arranjo de
antenas.

A utilizagao de equalizadores em esquemas de superamostragem esteve original-
mente atrelada a caracteristicas tais como menor sensibilidade a erros de amostragem
e a amplificagao de ruido (Li & Ding, 1996).

O caso em que a modelagem multicanal corresponde a recepcao do sinal por
um arranjo de antenas é particularmente interessante, devido ao seu potencial de
utilizagdo em esquemas de “smart antennas”. A utilizacao emergente de antenas
inteligentes em sistemas de comunicagao sem fio significa uma motivacao adicional
para uma maior investigacao a respeito de solucgoes de equalizagao autodidata em
ambiente multicanal.

1.1 Objetivo e Contribuicoes

O objetivo desta dissertacao ¢ investigar solugoes adaptativas para equalizagao
autodidata de acordo com o modelo multicanal. Os fundamentos da abordagem
multicanal para a equalizacao autodidata sao reunidos. As principais técnicas de
equalizacao autodidata relacionadas ao uso de EO2 sao destacadas. O desempenho
de algoritmos adaptativos baseados em predi¢ao linear na equalizagao multicanal é
verificado por simulacées computacionais e comparado com o do CMA, que também
pode ser utilizado nesta abordagem, conforme discutiremos adiante.

A tentativa de se estabelecer uma abordagem unificada para a equalizagao mul-
ticanal e o interesse em reunir num mesmo trabalho as técnicas adaptativas para
equalizacao autodidata multicanal baseadas em predicao linear e 0 CMA podem ser
enumerados como contribuigoes deste trabalho. E ainda, a proposta de derivagao de
uma solucao de equalizacao autodidata baseada em predicao linear e a proposta de
implementagao adaptativa de uma solucao de equalizacao autodidata, também ba-
seada em predicao linear, podem ser colocadas como contribuigoes mais especificas
relacionadas ao trabalho.
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1.2 Organizacao da Dissertacao

No capitulo 2, o problema da equalizacao, o modelo considerado e a notacao
usada ao longo da dissertacao sao introduzidos. O conceito de equalizacao super-
visionada e os algoritmos classicos LMS (“Least-Mean-Square”) e RLS (“Recursive
Least-Squares”) sao apresentados. O problema da equalizagdo autodidata é tra-
tado em seguida, com o destaque para as técnicas que sao objeto de interesse desta
dissertacao.

O modelo de multiplos canais é analisado com detalhe no capitulo 3. Primeira-
mente, este modelo é associado a superamostragem do sinal recebido. O conceito
de equalizacao perfeita a luz do modelo multicanal é discutido a partir do resultado
fornecido pela Identidade de Bezout. O modelo de equalizadores correspondente
também é derivado como resultado de uma operacao de decimacgao. A associagao
entre o modelo multicanal e a recepcao do sinal por um arranjo de antenas é ve-
rificada com base em um modelo usualmente considerado para um ambiente de
comunicagao sem fio.

No capitulo 4, sao vistas as principais abordagens relacionadas a equalizacao
multicanal baseadas nas estatisticas de segunda ordem do sinal recebido: a aborda-
gem derivada da decomposicao em subespacos e a derivada da operacao de predicao
linear sobre o sinal recebido.

Os algoritmos adaptativos derivados da abordagem de predicao linear sao des-
critos brevemente no capitulo 5. E apresentada a questao da utilizacao do algoritmo
do médulo constante (CMA) na abordagem de miltiplos canais, com o destaque dos
principais resultados apontados pela literatura.

Os resultados obtidos por simulacgao relativos aos diversos algoritmos autodidatas
em estudo em um problema de equalizacao associado ao modelo multicanal sao
apresentados e analisados no capitulo 6. Os resultados de simulacao referentes aos
algoritmos em estudo, no contexto de recepgao do sinal por meio de um arranjo de
antenas, também sao colocados neste capitulo. Sao abordadas questoes a respeito
das limitacoes da abordagem multicanal com relacao ao modelo considerado e da
tentativa de superacgao de tais limitagoes com o emprego de um arranjo de antenas.

O capitulo 7 traz as conclusoes e aponta perspectivas de trabalhos futuros.



Equalizacao e Filtragem Adaptativa

A filtragem de um sinal de comunicagao tem por objetivo tornar possivel a recu-
peracao da informacao contida nele, uma vez que tal sinal estd sujeito a degradacoes
impostas pelo meio fisico de transmissao. O filtro empregado na recepcao do sinal
deve contrabalancar os efeitos causados pelo meio de transmissao, ou canal de co-
municacao. Assim, tal filtro é denominado equalizador.

Um filtro é dito linear se a sua saida é funcao linear da entrada e também ¢ dito
invariante no tempo se os seus parametros e a sua estrutura sao fixos. Por outro
lado, um filtro adaptativo tem seus parametros variados ao longo de seu periodo
de operacao. A base de operagao de um filtro adaptativo é o algoritmo adaptativo
usado para a atualizacao dos seus parametros. Tal algoritmo opera no sentido de
buscar a satisfacdo de um determinado critério de otimizagao.

Em um esquema de equalizacao supervisionada, um sinal de treinamento é en-
viado de tempos em tempos e uma cépia deste sinal é conhecida no receptor. A
presenca do sinal de treinamento faz com que os parametros do equalizador sejam
adaptados convenientemente. A equalizacdo autodidata dispensa a seqiiéncia de
treinamento.

Neste capitulo, sao vistos conceitos essenciais relativos a equalizacao e ao modelo
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considerado para o canal e para o equalizador. As Equacoes de Wiener-Hopf sao
derivadas a partir do critério de otimizacao baseado no erro quadratico médio. Os
algoritmos classicos de equalizagao supervisionada LMS e RLS sao apresentados.
Por fim, comenta-se sobre os principais métodos de equalizagao autodidata, com o
intuito de situar aqueles que sao estudados em mais detalhes nesta dissertacao.

2.1 O Problema da Equalizacao

Em um sistema de comunicacoes, a operagao de equalizacao deve compensar os
efeitos de distor¢ao do sinal causados pelo canal ou meio de transmissao. O emprego
de um dispositivo que realiza a equalizacao, em conjunto com um dispositivo de de-
cisao, tem por objetivo permitir a recuperacao confidvel da mensagem transmitida.
A Figura 2.1 apresenta um esquema bastante simplificado de um sistema de comu-
nicacoes digitais, com o devido destaque para o canal, o dispositivo de equalizagao
e o dispositivo de decisao ou decisor.

Estimativa
Sinal o : . : do Sinal
Transmitido ——» Canal » Equalizador » Decisor —» Transmitido

Figura 2.1: Modelo simplificado de um sistema de comunicacoes digitais

O modelo de sinal considerado nesta dissertacao é o modelo em banda base
(Haykin, 1989). O sinal transmitido é composto por uma cadeia de simbolos x(7)
derivados de uma constelagdo. O simbolo z(i) é emitido pela fonte no instante de
tempo T, sendo T o intervalo de simbolo. O termo h(t) compreende os efeitos
dos filtros de transmissao e recepcao e do canal de transmissao e é denominado
simplesmente como canal. O sinal resultante da convolugao da seqiiéncia transmitida
com a resposta ao impulso do canal é somado a um outro sinal v(t), que representa
o ruido aditivo. O ruido aditivo é modelado como um processo branco de média
zero e de distribuicao gaussiana. O sinal recebido em tempo continuo é portanto
dado pela seguinte equagcao:

+00

w(t) =Y x(i)h(t —iT) + v(t) (2.1)

A amostragem do sinal recebido em instantes de tempo k7T da origem a seqiiéncia
{u(kT)}. Por simplicidade, o indice temporal kT serd denotado por k sempre que
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possivel. Assim, a seqiiéncia de amostras recebidas serd dada por {u(k)} e a sua
equacao é:
u(k) =u(kT) =

= U t . —=
( ) t=To+kT (22)
+oo

= Y a(i)h(k — i) + v(k)

1=—00

sendo Ty um offset, o qual é assumido constante. A Figura 2.2 ilustra o modelo
considerado:

ruido v(t

(t)
u(t)
x() —» h(t) )2 >$ » u(k)

1/T

Figura 2.2: Modelo do sinal amostrado a taxa de simbolo

O canal é modelado como um filtro linear transversal de resposta ao impulso finita
— FIR - “finite impulse response”. Os coeficientes do filtro sao obtidos da amostra-
gem a taxa de simbolo da funcao correspondente ao canal em tempo continuo. A
expressao dos coeficientes é:

h(i) = h(T) = h (t) (2.3)

t=To+iT

A Figura 2.3 representa tal modelo de canal. Na figura 2.3, L. é o nimero de
coeficientes considerados para formar a resposta ao impulso do canal. A amostra
de ruido aditivo correspondente é v(k). Os coeficientes do canal formam o seguinte
vetor h:

h=[h(0) h(1) - h(Lc—1)]" (2.4)

No vetor h em (2.4), dois elementos consecutivos tém um atraso relativo igual a
um intervalo de simbolo, T'. Ao se definir o canal como um filtro linear transversal
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ruido v(k)

S
S W

Figura 2.3: Modelo do canal — filtro linear transversal

de comprimento finito, (2.2) pode ser reescrita como:

L.—1

w(k) =" h(i)z(k — i) +v(k) (2.5)

=0

E ainda, a funcao de transferéncia do canal no dominio da transformada 7 é

dada por:
Le—1

H(z) = Z h(i)z" (2.6)

O canal é caracterizado pela resposta em amplitude e pela resposta em fase da
funcao de transferéncia associada.

O equalizador também é modelado como um filtro F'IR de L. coeficientes: a
amostra de saida do filtro no instante k, y(k), é a soma de L. amostras atrasadas
da sequiéncia recebida ponderadas pelos coeficientes do filtro. O sinal y(k) sofre a
atuacao de dispositivos de controle automdtico de ganho e de corregao de fase (Mac-
chi, 1996). O sinal passa entao por um dispositivo de decisao, decisor ou quantizador,
para recuperagao da poténcia. A Figura 2.4 ilustra a estrutura do equalizador, com
destaque para o decisor:

Apés o decisor, tem-se uma estimativa atrasada do sinal transmitido & (k — d),
sendo d o chamado atraso de equalizacao.

O vetor f formado pelos coeficientes do equalizador é dado por:

f=[f0) fO) - flLe—1)]" (27)

No vetor f em (2.7), dois elementos adjacentes tém um atraso relativo de um
intervalo de simbolo, tal como no vetor h. E finalmente, a funcao de transferéncia
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> - e Decisor —*

Figura 2.4: Modelo do equalizador

do equalizador associada é:

F(z) = Z f)z" (2.8)

A expressao da amostra y(k) é dada por:

Le—1

y (k) = Z S u(k =) (2.9)

onde o operador * denota conjugacao complexa.

Um esquema de identificagdo dos parametros do canal envolve a estimativa do
vetor de coeficientes do canal, a qual é utilizada no projeto do equalizador. Para
tanto, é necessario estipular o comprimento do vetor de coeficientes do canal que
torne tal estimativa representativa dos efeitos do meio de transmissao. Por outro
lado, em um esquema de equalizacao direta, os parametros do equalizador sao obtidos
sem que a estimativa do canal seja calculada. Os algoritmos adaptativos de interesse
nesta dissertacao realizam a equalizacao direta.

2.2 Filtragem Otima e Equacoes de Wiener-Hopf

Na maioria das aplicagoes, os parametros correspondentes ao canal nao sao co-
nhecidos a priori e ainda, estes podem variar ao longo do tempo. Assim, faz-se
necessaria a equalizacao adaptativa.

As equacoes de Wiener-Hopf s@o a base de toda a teoria de filtragem adapta-
tiva. Estas equacgoes serao deduzidas a seguir a partir do exemplo do filtro linear
transversal como equalizador.
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Em notagao vetorial, (2.9) torna-se:

y (k) = f'u (k) (2.10)

onde o operador i denota transposicao hermitiana e
T

uk)=[u(k) u(k—-1) ... u(k—Lc+1)] é o vetor de amostras na en-

trada do equalizador no instante k.
Define-se o sinal de erro entre a saida do filtro y(k) e um sinal de referéncia ou

sinal desejado d(k):

e(k) = d(k) —y(k) (2.11)

O sinal desejado é uma versao do sinal transmitido: d(k) = z(k — d). O sinal
e(k) é por vezes considerado como erro de estimag¢ao do sinal desejado, uma vez que
a saida do filtro pode ser tomada como a estimativa do sinal desejado. O critério
de otimizacgao adotado é o erro quadrdtico médio — EQM — ou MSE, “mean-squared
error”. Denotando a funcao custo por Jgqum, temos:

Jpqu = E[e(k)e* (k)] = E [Je(k)["] (2.12)

Fazendo
R, = E[u(k)u"(k)] (2.13)
rg, = Blu(k)d (k)] (2.14)

temos que R, é a matriz de autocorrelacao do vetor na entrada do equalizador
u(k), e rqy é o vetor de correlagao cruzada entre o sinal de referéncia d(k) e o vetor
na entrada do equalizador. E ainda, E [|d(k)]*] = 02 = 02 é a variancia do sinal

desejado.
Substituindo (2.13) e (2.14) em (2.12) apds as devidas manipulagoes, vem:

Jpom = o2 — vy, — v f + IR, f (2.15)

O problema consiste em minimizar a funcao custo, ou seja, deve-se encontrar o
erro quadrdtico médio minimo — ou MMSE, “minimum mean squared error”. Para
tanto, tomamos o vetor gradiente da fungao custo, que é a derivada de J com respeito
ao vetor de coeficientes f (Haykin, 1996):

Vel = = —2ry, + 2R, f (2.16)
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Encontrar o valor minimo da fun¢ao custo corresponde a igualar o vetor gradiente

ao vetor nulo: 0Jggn/0f* = 0. Logo, o valor étimo do vetor de coeficientes f, é
dado por:

Rufo =Tqy (217)

O sistema (2.17) é a forma matricial das equacoes de Wiener-Hopf. Portanto,
o vetor com os valores 6timos dos coeficientes é: f, = R, v 4., desde que R, seja
inversivel. Esta solucao, que pode ser chamada de solu¢ao de Wiener, minimiza o
critério (2.12) e o valor minimo da funcao de custo Ji,, 0 qual é por vezes chamado
de erro de Wiener, é dado por:

Jmin = 0'3 — I‘gLRgll‘du (218)

A superficie de erro associada a funcao de custo Jgga tem o formato de um
paraboldide, possuindo portanto apenas um ponto de minimo — minimo global. No
entanto, vale lembrar que a fungao de custo Jggy estd associada a um sinal de
referéncia d(k) = z(k — d). Desta forma, a cada valor de atraso de equalizacao d
estd relacionada uma funcao de custo diferente. Portanto, o valor minimo do erro
quadratico médio depende do atraso de equalizacao escolhido.

O calculo do filtro 6timo pelas equacoes de Wiener-Hopf pode apresentar dificul-
dades computacionais, uma vez que requer a inversao da matriz de autocorrelagao,
cuja ordem ¢ igual ao tamanho do filtro.

Um método iterativo para se chegar a solucao de Wiener sem o célculo da in-
versa da matriz de autocorrelacao é o método da descida mais ingreme — “steepest
descent”. O vetor gradiente aponta para a direcao de maior crescimento da fungao
custo Jggu. A busca pelo minimo da funcao se da na direcao oposta a do vetor
gradiente, da seguinte forma:

E(k+1) = (k) — %,quJ(k) (2.19)

sendo p um passo de adapta¢do. Retomando a expressao (2.16), temos que o vetor
gradiente no instante k é dado por:

Ve (k) = =21 + 2R, f (k) (2.20)

Combinando (2.19) e (2.20), a expressao final de atualizagao do vetor de coefici-
entes a cada instante de tempo k de acordo com o método da descida mais ingreme
torna-se:

£ (k+1) =f (k) + p[ran — Ruf (k)] (2.21)
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O processo iterativo converge para a solucao de Wiener. Contudo, ainda per-
siste a dificuldade de ordem pratica no que diz respeito a obtencao de estimativas
das quantidades R, e rg,. Os algoritmos classicos de equalizacao supervisionada
LMS e RLS, que serao apresentados na préxima se¢ao, derivam de aproximacoes
estocésticas do critério Jgga.

2.3 Equalizacao Supervisionada

Em um esquema de equalizagao supervisionada, faz-se necesséaria a transmissao
de uma seqiiéncia de treinamento de tempos em tempos. Tal seqiiencia de treina-
mento esté presente no receptor e faz as vezes do sinal de referéncia d(k). Durante a
presenca da seqiiéncia de treinamento na transmissao, os coeficientes do equalizador
sao adaptados de forma a compensar os efeitos do canal e tornar o sinal de saida
do equalizador o mais proximo possivel do sinal de referéncia. O erro entre o sinal
a salda do equalizador e o sinal de referéncia é utilizado pelo algoritmo adaptativo.
Com isto, a saida do equalizador deve se tornar uma estimativa do sinal transmitido.
Durante a fase de treinamento, portanto, nao ha transmissao efetiva de informacao.

O esquema de equalizacao supervisionada estd ilustrado na Figura 2.5.

7

u(k) y(k) 1 %k-d)
» Equalizador ° Decisor ——»

Algoritmo | ©" e(k) d(‘i Sinal de

Adaptativo + Referéncia

Figura 2.5: Esquema de equalizagao supervisionada

2.3.1 Algoritmo LMS

O algoritmo LMS —“Least-Mean-Square”— é derivado de uma aproximacao es-
tocastica do método da descida mais ingreme. As matrizes R, e rg, sao substituidas
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por suas aproximacoes instantaneas:

A~

R, = u(k)u” (k) (2.22)
ton = u(k)d* (k) (2.23)

A estimativa instantanea do vetor gradiente (2.20) torna-se:
Vi (k) = —2u (k) d* (k) + 2u (k) u'? (k) f (k) (2.24)
Substituindo (2.24) na expressao de atualizacao dos coeficientes (2.21), vem:
f(k+1)=f(k)+pu(k)[d (k) —u" (k) (k)] (2.25)

O termo entre colchetes em (2.25) é o conjugado do sinal de erro e (k). O
algoritmo LMS ¢é entao apresentado na sua forma cléssica, como mostra o par de
equagoes (2.26):

e (k) = d (k) — " (k) u (k)

(2.26)
f(k+1)=f(k)+puk)e (k)

A aproximacao empregada impede o algoritmo de convergir para o ponto fixo
dado pela solugao de Wiener; porém, em situagao de convergéencia, os valores dos
coeficientes oscilam em torno dos valores 6timos. Diz-se que o LMS converge em
média para a solucao de Wiener.

2.3.2 Algoritmo RLS

O algoritmo RLS — “Recursive Least-Squares”— envolve uma minimizacao recur-
siva de uma aproximacao estocastica da func¢ao custo (2.12):

J= Z A=t e (4) ] (2.27)

sendo \ o fator de esquecimento. O RLS envolve a estimativa da inversa da matriz
de autocorrelacao. Entretanto, o célculo da inversao é evitado gracas ao lema de
inversao de matrizes (Haykin, 1996), o que permite reduzir a complexidade compu-
tacional. No entanto, tal complexidade ainda é alta em relagao ao LMS.
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O RLS em sua forma convencional é implementado de acordo com o seguinte
conjunto de equagoes:

(k) = AQ(k=1u(k)

L+ Auf (k) Q(k — 1) u(k)
§(k) = d (k) — £ (k = 1) u (k)
() ( — )+ KE)E(R)
() (

f (k
Q) =2"Qk—-1) - X'Kk)u” (B)Q(k—1)

K (k

(2.28)

Em (2.28), temos que Q(k) é a estimativa da inversa da matriz de autocor-
relagdo, K(k) é um vetor de ganho e (k) é o erro de estimacao a priori. O
erro de estimacao a prior: é, em geral, diferente do erro de estimacao a posteriori
e(k) = d(k) — £H (k)u(k), tal como na expressio do LMS (2.26). O erro de estimacao
a priori é calculado a partir do vetor de coeficientes no instante £ — 1, enquanto o
erro de estimacao a posteriori utiliza o valor corrente do vetor de coeficientes. Cabe
notar que o critério a partir do qual se obtém o RLS envolve a minimizacao do erro
de estimagao a posteriori e(k) e nao de (k).

2.4 Equalizacao Autodidata

A Equalizacao Autodidata é assim chamada por propiciar a adaptacao dos
parametros do equalizador sem a presenca de uma seqiéncia de treinamento. A
Figura 2.5 ilustra o esquema de equalizacao autodidata.

u(k) y(K) (k- d)
—» Equalizador » Decisor ———»

Figura 2.6: Esquema de equalizacao autodidata

Algumas das possiveis abordagens para o problema da equalizagao autodidata
sao as seguintes:

e Técnicas que se baseiam nas estatisticas de ordem elevada do sinal recebido
de uma forma explicita.
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e Técnicas que se baseiam nas estatisticas de ordem elevada do sinal recebido de
uma forma implicita. Incluem-se nesta categoria os algoritmos de Bussgang.

e Técnicas baseadas na cicloestacionariedade de ordem 2 do sinal recebido, as
quais permitem a identificacao dos parametros do canal ou a equalizacao direta
a partir das estatisticas ou momentos de segunda ordem — EO2 — do sinal
recebido.

E possivel obter a estimacao dos parametros do canal ou a equalizagao autodida-
tas a partir de técnicas baseadas explicitamente em estatisticas de ordem elevada do
sinal recebido. Tais técnicas se apdéiam no calculo dos cumulantes do sinal recebido,
ou nas suas transformadas de Fourier chamadas de poliespectros, e apresentam van-
tagens como a possibilidade de recuperacao da informagao de fase e de magnitude
da funcao de transferéncia do canal e insensibilidade assintdtica a ruido gaussiano.
Contudo, o calculo das estimativas dos cumulantes apresenta elevada complexidade
computacional.

Os algoritmos de Bussgang incluem-se nas técnicas que usam as estatisticas de
ordem elevada do sinal recebido de uma forma implicita. Destes, sao destacados a
seguir o algoritmo do médulo constante (CMA) e o algoritmo “decision-directed” —
DD. O CMA é um caso especial dos chamados algoritmos de Godard.

Os algoritmos de Godard obedecem a minimizagao do seguinte critério:

Jo =B |(ly W) = R,)?] (2.29)

sendo R, uma constante definida por:

(2.30)

A atualizagao dos coeficientes é feita de acordo com o algoritmo do gradiente
estocéstico, tal como o LMS:

f(k+1)=f(k)+pu(k)e; (k) (2.31)
sendo p um passo de adaptacao e eg(k) um sinal de erro definido por:

ec (k) =y (k) |y (k)" (B, — |y (K)]") (2.32)
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O Algoritmo do Mddulo Constante (CMA - “Constant Modulus Algorithm”) é
um caso particular do algoritmo de Godard, com o parametro p = 2. Este nome foi
atribuido pela primeira vez em (Treichler & Agee, 1983). A fungao custo neste caso
também é denominada critério CM:

Jon =B (ly 0 = Ba)’| (2.33)
A expressao de atualizacao dos coeficientes do CMA é:
f(k+1)=f(k)+pu(k) (Ry— [y (K)[") y* (k) (2.34)

A superficie de erro associada a funcao Jeoys € multimodal, ou seja, apresenta di-
versos pontos de minimo — minimo global e minimos locais. O processo de adaptacao
pelo CMA pode atingir uma situagao de convergéncia, fazendo com que o vetor de
coeficientes oscile em torno de um dos pontos de minimo. A convergéncia para um
minimo local pode representar um desempenho insatisfatério em termos do valor da
funcao custo — erro quadratico médio associado alto.

A inicializagdo do vetor de coeficientes — atribuicao de valores iniciais aos co-
eficientes, antes do processo de adaptacao — também assume importancia para o
desempenho do algoritmo, pois pode fazer com que a convergéncia se dé em torno
de um minimo local indesejado. Um procedimento geralmente adotado é a inici-
alizagao “center-spike”: o valor inicial de um dos coeficientes é igual a unidade,
enquanto o valor inicial dos demais coeficientes é zero.

O Algoritmo “Decision-directed” — DD (Lucky, 1965) toma a saida do decisor
como o préprio sinal de referéncia. Definindo a saida do decisor como dec (), o sinal
de erro é dado por:

epp (k) = dec(y (k) — y (k) (2.35)

A expressao de atualizacao de coeficientes de acordo com o algoritmo do gradiente
estocastico é entao:

£(k+1) = (k) + pu (k) ey (k) (2.36)

A expressao acima também é conhecida como algoritmo LMS-DD. Em um es-
quema de equalizacao supervisionada, apds o periodo de treinamento, a adaptagao
dos coeficientes pode ser transferida para um algoritmo LMS-DD — modo DD. No
caso de canais variantes no tempo, a adaptacao com o LMS-DD deve ser capaz de
rastrear as variagoes do canal apds a adaptacao com a seqiiéncia de treinamento.



2.4. EQUALIZACAO AUTODIDATA 17

Em um esquema de equalizacao autodidata, o algoritmo autodidata considerado
pode ser usado no inicio do processo de adaptacao até que o erro na saida do re-
ceptor seja reduzido a um nivel satisfatério para a transferéncia ao modo DD. Ou
ainda, pode-se dizer que o algoritmo autodidata deve tornar o diagrama de olho
do equalizador (Proakis, 1995) aberto o suficiente para permitir a transferéncia ao
LMS-DD.

Para esta dissertacao, o interesse recai sobretudo nos algoritmos que levam em
conta as estatisticas cicloestacionarias do sinal recebido. Dentre eles, sao considera-
dos os que exploram a caracteristica de cicloestacionariedade de uma forma implicita,
de acordo com o modelo multicanal. A titulo de complementacao, também é estu-
dado o comportamento de um algoritmo de Bussgang, especificamente o CMA, no
contexto multicanal.

Assim, no capitulo seguinte, passamos a abordar o modelo multicanal.
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Modelo Multicanal e Equalizacao
Autodidata

Os métodos de identificacao e equalizacao autodidata de canais baseados nas
estatisticas de segunda ordem exploram a caracteristica de cicloestacionariedade do
sinal recebido. Tal propriedade se preserva quando o sinal recebido é amostrado
a uma taxa maior que a taxa de simbolo. A superamostragem do sinal recebido
associa-se a um modelo de multiplos canais — modelo multicanal. Este modelo corres-
ponde a um sistema com uma entrada e varias saidas — modelo SIMO, “single-input
multiple-output”. Desta forma, considerar o modelo multicanal significa explorar a
caracteristica de cicloestacionariedade de uma forma implicita. O mesmo modelo
também pode ser obtido por um arranjo de antenas. O sinal em cada antena pode
ser amostrado a taxa de simbolo ou a uma taxa superior a de simbolo.

Neste capitulo, a derivacao do modelo multicanal a partir da superamostragem
do sinal recebido e da recepgao por arranjo de antenas serd vista com detalhe. E
ainda, um modelo associado a propagacao do sinal em um ambiente de comunicagao
sem fio serd tratado em associagao com o modelo multicanal derivado do arranjo de
antenas.

19
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3.1 Cicloestacionariedade de Segunda Ordem

Os métodos de equalizacao e identificagao autodidatas baseados nas estatisticas
de segunda ordem do sinal recebido exploram a caracteristica de cicloestacionari-
edade do sinal recebido. Um sinal é dito cicloestaciondario no sentido amplo se as
suas funcoes de média e de autocorrelagao exibem periodicidade.

Gardner (Gardner, 1991a),(Gardner, 1991b) parece ter sido o primeiro a reconhe-
cer a caracteristica de cicloestacionariedade de sinais modulados e a possibilidade
de recuperacao da fase de um canal de comunicacoes com base nas estatisticas de
segunda ordem. No entanto, a idéia de identificacao dos parametros do canal e
equalizacao autodidatas com o uso de cicloestacionariedade é atribuida a Tong et
al. (Tong et al., 1991),(Tong et al., 1993),(Tong et al., 1994).

A fim de se demonstrar a caracteristica de cicloestacionariedade, parte-se da
equacao do sinal recebido em tempo continuo, em banda base.

u(t) =Y a(i)h(t —iT) + v (t) (3.1)
Em (3.1), temos que {z;} é a seqiiéncia de simbolos transmitidos, 7" é o tempo de
duragao do simbolo, h(t) compreende os efeitos do canal combinados aos dos filtros
de transmissao e de recepcao, e {v(t)} é um ruido aditivo de média nula.
A funcao de autocorrelagao do sinal recebido u (t) é expressa por:

Ru(t—i—g,t—g):E[u<t+%>u*<t—g>] (3.2)

Supondo que as seqiiéncias {z;} e {v(t)} s@o estaciondrias no sentido amplo e
de média nula, tem-se que a média de u(t) também é nula e a sua autocorrelagao é
periédica em t de periodo T para qualquer valor de 7:
T T T T
Ru(t —,t——)zRu<t Tire-1I T) 3.3
+ 5 5 + 5 + 5 + (3.3)
O sinal u(t) ¢é entao dito cicloestaciondrio no sentido amplo. Como a fungao de

autocorrelagao de u(t) é periddica, ela pode ser expressa como uma série de Fourier.
O n-ésimo coeficiente da série de Fourier correspondente é dado por:

T/2

n — ésimo T - o
< coeficiente > N / F (t T §’t - 5) exp (‘Jzﬂft) dt (3.4)

~T/2
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sendo n = 0,£1,4£2... . Em (3.4), a razao % ¢ definida como a freqiiéncia ciclica

a. O n-ésimo coeficiente da série de Fourier pode entao ser definido como a funcdo

n .

de correlagao ciclica associada a freqiiéncia ciclica o =

%o
T/2
a 1 T T .
Ry (1) = T / R, <t + §,t — 5) exp (—j2mrat) dt (3.5)
~T/2

Para sinais estacionarios cuja funcao de autocorrelagao nao é periédica, a funcao
de correlacao ciclica é identicamente nula para qualquer valor de a nao nulo, ou
seja, RY (1) = 0,Ya # 0. Para sinais cicloestacionérios de segunda ordem — ou
simplesmente cicloestacionarios, a funcao de correlacao ciclica pode assumir valores
nao-nulos para alguns valores de o nao-nulos.

Define-se ainda a funcao densidade espectral de correlagio SS (f) como a trans-
formada de Fourier da fungao de autocorrelagao ciclica: R% (1) < S&(f). Tal cor-
respondéncia é analoga a existente entre a funcao de autocorrelagao convencional e
a funcao densidade espectral de poténcia.

E possivel obter a seguinte expressao da densidade espectral de correlagao S (f)
(Ding & Li, 2001):

Sfj(f):H<f+%>H* (f—%)a§+aga(aT) (3.6)

2

v

sendo 02 e o2, respectivamente, as poténcias do sinal transmitido z; e do ruido
aditivo v(t).

Para a = 0, (3.6) se reduz a expressdo da densidade espectral de poténcia do
sinal wu(t).

Su(f)=02|H (f)]* + 02 (3.7)

Neste caso, nao é possivel obter a informacao de fase da funcao de transferéncia
do canal a partir da densidade espectral de poténcia do sinal recebido. Assim,
reescrevendo (3.6) para a = £1/T,£2/T, ..., vem:

se(f)=H(f+5)H (f-3) (3.8)

A partir de (3.8), é possivel recuperar a informacao de fase da fungao de trans-
feréncia do canal a partir da densidade espectral de correlagao do sinal recebido.
Portanto, é possivel em certos casos identificar tanto a resposta de amplitude como
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a resposta de fase da funcao de transferéncia de um canal com base apenas nas
estatisticas de segunda ordem do sinal recebido, contanto que este apresente a ca-
racteristica de cicloestacionariedade.

A preservacao da cicloestacionariedade em uma seqiiéncia discreta resultante da
amostragem do sinal recebido acontece apenas quando a taxa de amostragem é maior
que a taxa de simbolo. A superamostragem do sinal recebido da origem ao modelo
de multiplos canais, como sera visto a seguir.

3.2 Superamostragem e Modelo Multicanal

A equagao (2.2), a qual expressa o sinal recebido amostrado a taxa de simbolo,
é repetida aqui por conveniéncia:

o0

w(kT) = Y (i) h((k—1i)T)+v(kT) (3.9)
O sinal recebido pode ser superamostrado, ou seja, amostrado a uma taxa P
vezes maior que a taxa de simbolo. A nova taxa de amostragem ¢ igual a
1 1
— = P— 3.10
7. =7 (3.10)

Ao se amostrar o sinal recebido a uma taxa 1/7T; , a seqiiéncia resultante é da

w (KT = u (k%) =S ek (k% - iT) +o (k;%) (3.11)

i=—00

forma:

Fazendo T' = PTj, (3.11) pode ser reescrita como:
oo
w(kT,) = Y x (i) h(kT, — iPT.) + v (kT.) (3.12)
i=—00

Desta forma, temos que duas amostras consecutivas de {u (kTs)} estao espacadas
entre si de uma fracao do intervalo de simbolo.

Em (Papadias, 1995), é demonstrado que, para uma seqiiéncia discreta apresen-
tar cicloestacionariedade, o fator P deve ser maior que 1, isto é, apenas as seqiiéncias
derivadas de superamostragem sao cicloestacionéarias. As seqiiéncias discretas resul-
tantes da amostragem a taxa de simbolo s@o estacionarias. A Figura 3.1 ilustra tal
propriedade.
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1
T
u(t) cicloestacionario *@Xei u(kT) estacionario
1
TS
u(t) cicloestacionario 4?{@7 u(kTg ) cicloestacionario

Figura 3.1: Superamostragem e cicloestacionariedade

A seguir, demonstra-se como chegar ao modelo multicanal a partir do sinal su-
peramostrado em um receptor. Para fins de demonstracao, considera-se o caso sem

ruido — v (kTs) = v (kT/P) = 0:

o0 o0

w(kT.) =Y x(i)h (k% —z’T) =Y x(i)h((k— Pi)Ts) (3.13)

1=—00 i=—00

E possivel extrair P seqiiéncias do sinal superamostrado, cada uma delas a taxa
de simbolo. Por exemplo, as amostras u (0), u (7'),. .. formam a seqiiéncia {u (kT)}
e as amostras u (Ty), u (Ts + T),. .. formam a seqiiéncia {u (kT + Ts)}.

Assim, as amostras da p—ésima seqiiéncia {u, (k)},p = 0,..., P — 1 s@o da
forma:

u, (KT) = u (k;T + %) =u((kP+p)Ts) (3.14)

Desenvolvendo a expressao (3.14), vem:

u(kT+%) :Zx(@')h(kT—iTJr%T) (3.15)
i

Observa-se que as amostras da resposta ao impulso do canal envolvidas na com-
posi¢do da p—ésima seqiiéncia {u, (k)} formam uma seqiiéncia a taxa de simbolo.
A cada um dos sinais u, (k), corresponde uma seqiiéncia de amostras da resposta
ao impulso do canal. Assim, cada uma destas seqiiéncias corresponde a um dos P
subcanais associados ao canal h.
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Os coeficientes do p—ésimo subcanal sao denotados pela amostragem da funcao
correspondente a resposta do canal em tempo continuo:

hyp (KT) = h (2)

pig D=0, P—1 (3.16)

t=To+kT+ -

Portanto, temos que a p—ésima seqiiéncia de amostras recebidas {u,(kT)} é dada

por:
up (KT) =Y " (i) hy (KT — iT) (3.17)
i

A partir da convolugao da mesma seqiiéncia de simbolos de entrada {x(i)} com
P canais derivados do modelo associado a superamostragem, sao obtidos P sinais.
O sistema multicanal resultante é do tipo SIMO.

A Figura 3.2 ilustra a derivacao do modelo de multiplos canais de superamos-
tragem, a partir da divisao do sinal superamostrado em P seqiiéncias a taxa de
simbolo. Cabe notar que os vetores correspondentes a cada um dos subcanais estao
representados de acordo com o modelo SIMO (3.23), como serd visto a seguir.

T taxa de simbolo = 1/T
—e o X Yo
/P > h, >
—
0 1 P10 1 "
—e o e o—eo 1
X > h, b
—>
\ 4 \ 4 UO
@ @ U1
Up_4
» hp.1 —»
. M Up.1
superamostragem modelo multicanal

Figura 3.2: Relacao entre a superamostragem e o modelo multicanal

Na Figura 3.2, sao representados os simbolos transmitidos pertencentes a
seqiiéncia {z (kT)}. Logo abaixo, é representada a obtengao da seqiiéncia supe-
ramostrada {u (kT})} e a sua divisao em P seqiiéncias {u, (kT')} a taxa de simbolo.
Em seguida, é ilustrada a equivaléncia com o modelo multicanal, de acordo com o
qual cada uma das P seqiiéncias obtidas provém de um subcanal.
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Ao se modelar cada subcanal como um filtro FIR de N coeficientes, o sinal

u,(kT) serda dado por: -

u, (KT) =" by (i) x (k — ) (3.18)
i=0
O coeficiente hy,(i) é igual a zero para i < 0 ou ¢ > N — 1, para qualquer p =
0,...,P —1: o subcanal é causal e tem duracao finita.
Analogamente, ao considerarmos o ruido aditivo, temos que cada um dos P sinais
resultantes {u,(kT)} tera a contribuicao de uma parcela de ruido branco de média
zero e distribuicao gaussiana:

v, (KT) = v (kT + p—PT> (3.19)

Finalmente, a expressao para o sinal correspondente ao p—ésimo subcanal com
ruido aditivo é da forma:

P

uy (k) =S hy (8) 2 (k — i) + v, (k) (3.20)

%

Il
=)

Assumindo que cada subcanal corresponde a um filtro FIR de N coeficientes, o
vetor h (2.4) pode ser reescrito para o caso multicanal associado & superamostragem:

h=[h(0) h(T)) h(T) ... W(T) ... W(NP-1)T,)]" (3.21)

Vale lembrar que dois elementos adjacentes do vetor h tém um atraso relativo
igual a uma fracao do intervalo de simbolo, T'/P. Diz-se entao que o canal h é
fraciondrio e, portanto, corresponde a um filtro FIR de N P coeficientes.

Assim, a equagao (3.11) do sinal superamostrado u (k7s) a saida do canal pode
ser reescrita como segue:

w(kT,) = 2 h(iT,) x (KT — iT,) + v (KT}) (3.22)

1=0

Na equacao (3.22), o termo x (kT — ¢Ts) representa uma seqiiéncia a taxa P/T
equivalente & seqiiéncia transmitida & taxa de simbolo = (kT'), obtida ao se inserir
P — 1 zeros entre duas amostras consecutivas de x (k7). Esta equivaléncia se faz
necessaria ao se considerar o canal fraciondrio.
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Para a obtengdo de M amostras de cada uma das seqiiéncias u, (k), ou seja, um
conjunto de M P amostras, ug (k) ,ug (k) ,...,up_1 (k — M + 1), o vetor de simbolos
transmitidos correspondente deve conter M + N — 1 amostras:

Xornoa (B) =[xz (k),z(k—=1),...,0(k—N—M+2)]"

Dependendo da forma como tais M P amostras recebidas sao agrupadas, podem
ser obtidas duas representacoes distintas para o canal resultante de superamostra-
gem: representacao pelo modelo SIMO e representacao pela Matriz de Sylvester.

Representacao pelo modelo SIMO Neste modo de representar o canal supe-

ramostrado, consideram-se as P seqiiéncias resultantes da convolugao da mesma
entrada {x} com P subcanais. Para cada subcanal, o vetor com os respectivos N
coeficientes, o vetor com as M amostras do sinal de saida correspondente e o vetor
com as M amostras de ruido aditivo sao dados por:

hy = [hy(0) hy(1) - By(N-1)]" (3.23)
w,(k) = [wp(k) w(k—1) - w,(k—M+1)] (3.24)
vp(k) = [op(k) vp(k=1) - v,(k—M+1)]" (3.25)

b (
Em forma matricial, a equacao (3.20) escrita para M amostras sucessivas de
u,(k) torna-se:
w, (k) = Fagy Xovsar1 (k) +v, (k) (3.26)
Em (3.26), a matriz de convolucio Har, (P x N +M —1) é associada ao p—ésimo
subcanal e apresenta estrutura de Toeplitz. A estrutura de tal matriz é dada como:

hy (0) hy(1) - Ry (N —1) 0 0
| hy (0) hy (N —2) h, (N —1) 0 .
0 0 - b)) hy(1) e By (N 1)

Reunindo-se os P vetores de sinais correspondentes a cada subcanal, o seguinte
sistema pode ser verificado:
o (k) Haro vo (k)
u; (k’) HMJ Vi (k’)
. = : Xninv-1 (k) + : (3.28)

Up_1 (/f) 'HM,P—l Vp_1 (/f)
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O sistema de equacoes anterior pode ser escrito de forma compacta:
Uy (k) = Har Xnpar—t (k) + Vo (k) (3.29)

A matriz Hy; (MP x N 4+ M — 1), que representa as P matrizes de convolucio
associadas aos subcanais empilhadas, desempenha um papel fundamental na de-
rivagao do método de identificacao baseado na decomposicao em subespacgos, como
serd visto adiante.

Representagao pela matriz de Sylvester Neste segundo modelo, todos os co-

eficientes dos P subcanais com o mesmo indice de atraso sao agrupados da seguinte
forma:

h(n)=1[ho(n) hi(n) - hp_y(n) ] (3.30)

Para um dado k, as P amostras correspondentes ao sinal recebido e ao ruido

associado sao escritas em forma dos respectivos vetores:
T

u(k) = [uo(k) wi(k) -+ up_1(k) ] (3.31)
v(k) = [vo(k) vi(k) - vpy (k)] (3.32)
Novamente, a equagao (3.20) pode ser escrita para as P amostras de (3.31):
: = : : : + :

Uup_1 (k’) h,p_l (0) Ce hp_l (N — 1) X (/{5 — N + 1) Vp—1 (k})

(3.33)
De uma forma compacta, (3.33) pode ser escrita como:

u (k) = HyXy (k) + v (k) (3.34)

sendo u (k) (P x 1) o sinal recebido no instante k, formado pelas P amostras cor-
respondentes.
A matriz Hy (P x N) pode ser escrita de diferentes formas:

hO(O) ho(N_l)
hp-1(0) ... hpi (N —1) (3.35)
hg
=[h(0) -~ h(N-1)]=
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A equagdo (3.34) pode ser escrita para M vetores de amostras recebidas. O
vetor com as M amostras recebidas e o vetor com as amostras de ruido aditivo
correspondentes S20 expressos por:

Uy (k) =[uk) - ulk—M+1)]" (3.36)

V) =[v(k) - vk—M+1)" (3.37)

Chega-se ao seguinte sistema de equagoes:
Uy (k) = HyuXaren-1 (k) + Vo (k) (3.38)

Em (3.38), a matriz Hy (MP x N+ M — 1) é definida por:

h(0) h(l) -~ h(N—1) 0 .0
o (:) h (0) h(N—2) h(N—1) ) (:) 530
0 0 - h0) h(1) - h(N-1)

A matriz Hy;, que apresenta uma estrutura de Toeplitz em bloco, é chamada
matriz de Sylvester, dai a denominagao dada a este tipo de representacao. Esta
matriz desempenha um papel fundamental na derivagao do método de equalizagao
baseado em predicao linear, como sera visto adiante.

3.3 Equalizacao Fracionaria e Modelo de
Mhiiltiplos Equalizadores

Na secao anterior, foi demonstrada a obtencao do modelo multicanal a partir
da superamostragem do sinal recebido. Agora, sera demonstrado como se obter o
modelo de multiplos equalizadores correspondente. Neste modelo, cada uma das p
seqiiéncias u, (kKT associadas a um subcanal ¢ filtrada por um subequalizador.

Define-se o equalizador f como um filtro linear transversal de comprimento LP:

£=[f0) F(T.) FRT) ... f(T) ... f(LP-1T)]" (3.40)

Em f, dois elementos adjacentes também tém atraso relativo de uma fracao do
intervalo de simbolo. Diz-se entao que o equalizador é fraciondrio. A saida do
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equalizador fracionario é, portanto, igual a:

LP-1

y(KT) = Y f(T)u (KT, —IT)) (3.41)

=0

Deseja-se obter um modelo de miltiplos equalizadores, de forma que cada sube-
qualizador contenha L coeficientes.

A seqiiéncia de saida do equalizador deve sofrer uma operacao de decimacao,
de modo que a seqiiéncia resultante esteja a taxa de simbolo e seja, enfim, uma
estimativa da seqiiéncia original.

Ao se aplicar a decimagao sobre a sequéncia y (k7}), seleciona-se uma seqiiéncia
de amostras que estejam espacadas entre si de um intervalo de simbolo, enquanto
as amostras restantes sao simplesmente desconsideradas. Desta forma, podem ser
selecionadas P seqiiéncias a taxa de simbolo, dadas por:

T
yi(k;T):y(k:T—l—%),izO,...,P—l (3.42)
De acordo com (3.41), temos que a i—ésima seqliéncia a taxa de simbolo é dada

por:
LP-1

y; (kT) = ; f (%) u <I<:T + % — %) (3.43)

Os coeficientes f (IT;) também podem ser agrupados em P seqiiéncias, cada
uma delas a taxa de simbolo, como por exemplo, f (0), f (T),... Cada uma destas
seqiiencias forma um subequalizador. Define-se entao a expressao do coeficiente
associado ao p—ésimo subequalizador:

0,....L—1

_ Py _ =
£ (IT) _f<lT+ PT> = fP+mT) T T (3.44)
Substituindo (3.44) em (3.41), vem:
L—1P-1
T T
i (KT) = (T u kT +i—=— ([IT+n=]) =
W 0T) = X5 1) (34 (1T ) )

1P (3.45)

D) u (k=0T + (i —n)Ts)

Il
=)
3
Il
=)
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Assim, dependendo da seqiiéncia escolhida {y;(kT)}, os coeficientes associados
ao n—ésimo subequalizador, n = 0,1,..., P — 1, recebem seqiiéncias {u,(kT")} dife-
rentes.

Por exemplo, ao se escolher a seqiiéncia yp_1 (kT), o subequalizador {fy (kT)}
corresponde ao sinal {up_; (kT)}, {f1 (kT)} corresponde a {up_5 (kT)} e assim por
diante.

Define-se entao a seguinte representacao para o modelo multicanal, a qual sera
considerada daqui para diante ao longo do texto:

pP-1L-1

y(kT) =yp_1 (kT) =D > fu (D) u((k =1+ 1)T + (n+1)T.) (3.46)

n=0 [=0

De acordo com a representagao multicanal (3.46), define-se o vetor de coeficientes
do equalizador como:

Fo=[f7(0) £4(1) - £1(L-1)]" (3.47)
onde o vetor P x 1 £(I),1 =0,1,...,L — 1 é definido como:
fr-1 (1)
£(l) = fpf(l)  1=0,....,L—1 (3.48)
fo)

A obtencao do equalizador 6timo segundo o critério EQM envolve as equagoes
de Wiener-Hopf (2.17), que aqui sdo reescritas para o modelo multicanal:

RVFP =p=F = (RY) 'p (3.49)
onde a matriz de correlacao do sinal recebido é calculada como
RY = B [U, (1) Uf (4]
e o vetor de correlagao cruzada entre o sinal desejado e o sinal recebido é
p = E[UL (k) 2" (k — d)]
O sinal recebido Uy (k) é dado por:

UL (k) = Hyp Xp v (k) + Vi (k) (3.50)
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O vetor de correlagao cruzada corresponde a (d + 1)— ésima coluna da matriz de
convolucao do canal H, :
} H

p=0.]0ixp -+ Oixp W¥(N—1) --- W (0) Oixp -+ Oixp (3.51)

onde o vetor h (i) é tal como definido em (3.30).

Por fim, a Figura 3.3 ilustra o modelo multicanal, com os P subcanais e os
P subequalizadores associados, de acordo com a representacao O ruido aditivo é
representado pelos sinais v, (k) correspondentes a cada subcanal.

Vo(K)
Up(k)
> H(» > Fr.i(2)
v4(K)
u(k)
x(k) » H(@ > F.,(2) x(k-d)
—> —

Figura 3.3: Modelo multicanal com subcanais e subequalizadores

3.4 Identidade de Bezout e Critério Zero Forcing

No contexto de equalizacao multicanal autodidata, um resultado fundamental
conhecido como identidade de Bezout sera discutido.
Define-se o vetor polinomial correspondente ao canal da seguinte forma:

Hy (2)
N-1 . H1 z
H(z) = ‘ h(i)z™" = ( ) (3.52)
. Hp,1 (Z)

onde o vetor h () novamente é tal como definido em (3.30).
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Analogamente, o vetor polinomial correspondente ao equalizador é dado por:

; Fp_1(2)
F(z) = o (i) 2~ = FP‘? ) (3.53)
Ry (2)
onde o vetor f (i) é tal como definido em (3.48).
Nas expressoes anteriores, H,(z) e F,,(z), p=10,..., P—1, sdo, respectivamente,

os polinomios em Z correspondentes ao p-ésimo subcanal e ao p-ésimo subequalizador.
A partir das equagoes (3.52) e (3.53), enuncia-se o resultado conhecido como
Identidade de Bezout (Kailath, 1980):
Sejam H, (z) polindmios que ndo possuem raizes em comum. Entdo, existem
polindmios F, (z) tais que
FE(H(z) =1 (3.54)

De acordo com a notagao de (3.52) e (3.53), isto equivale a:

S Fpo, () Hy () =1 (3.55)

E ainda, a identidade acima (3.54) pode ser generalizada para:
FA(H(z) = 27¢ (3.56)
No dominio do tempo, temos a seguinte expressao:
F/(kyH,=[0 --- 01 0 -+ 0] (3.57)

onde a matriz de convolugao H, é tal como definida anteriormente (3.39).

O vetor (L+N—-1x1)c = [O -+ 010 -0 }T é a resposta combi-
nada canal-equalizador ideal na auséncia de ruido aditivo. O elemento 1 estd na
(d + 1)—ésima posicao do vetor c. Logo, F, se constitui em uma solugao para o
critério ZF — “zero forcing”, o que corresponde a chamada condigao de equalizacao
perfeita:

FI(E)UL (k) =FT () Hr Xpin_1 (k) =2 (k — d) (3.58)

O equalizador F, que atende (3.58) também é chamado solugao ZF. Tem-se que
(3.57) é um sistema de L+ N —1 equagdes e LP incognitas. Neste sistema, L+N —1 ¢
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o numero de posi¢oes na resposta combinada canal-equalizador e LP é o niimero de
coeficientes do equalizador. Como o niimero de incognitas deve ser igual ao niimero
de equacoes — sistema determinado — ou maior que isto — sistema indeterminado,
vem:
N -1
LP>L+N—1:>L>[—P_1—‘ (3.59)
A condicao (3.59) determina o tamanho do subequalizador (Papadias & Slock,
1999). Vale notar que, de acordo com a Identidade de Bezout, é possivel obter uma
solucao ZF com equalizadores FIR de comprimento finito. O mesmo nao é valido
quando o sistema estd na taxa de simbolo — P = 1: em (3.59) , quando P — 1,
L — o0. Isto significa que nao é possivel obter um equalizador FIR de comprimento
finito cuja funcao de transferéncia é igual ao inverso da funcao de transferéncia de

um canal modelado como um filtro FIR.

3.5 Arranjo de Antenas e Modelo Multicanal

Foi visto o modelo referente a superamostragem do sinal em um tnico receptor.
Este esquema pode facilmente ser estendido para o caso em que as multiplas amos-
tras sao conseguidas por meio de um arranjo de antenas. O sinal recebido em cada
antena pode ser amostrado a taxa de simbolo ou ainda sofrer superamostragem.

O modelo de propagacao do sinal por um canal de multipercursos é considerado
neste trabalho para ilustrar a abordagem multicanal associada ao uso de arranjo de
antenas.

Para determinadas configuracoes de canal, como alguns canais de multipercur-
sos, nao ¢é possivel realizar a identificacao e equalizacao autodidatas baseadas nas es-
tatisticas de segunda ordem do sinal superamostrado (Tugnait, 1993), (Ding, 1996).
Todavia, é possivel demonstrar (Reddy et al., 1997) que tais configurages de canal
admitem em principio a identificagao e equalizacao autodidatas baseadas em EO2
quando a superamostragem ¢é combinada ao uso de arranjo de antenas.

O sinal recebido em cada antena, em tempo continuo, pode ser dado pela seguinte

equacao:
o

w(t)= Y w@)hE—il)+uv(t), 1=0,..,K—1 (3.60)

i=—o0
sendo K o numero de antenas no arranjo. A cada antena, estd associado um canal.
Primeiro, é considerado o caso correspondente a superamostragem do sinal em um
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unico receptor. O 1—ésimo coeficiente do [—ésimo canal associado a [—ésima antena
é dado por:

hy (i) = hy (t) =Ty i T (3.61)

A Figura 3.4 ilustra a associacao entre o modelo de miltiplas antenas e o modelo
de multiplos canais.

Uy .
Uy 4

> hK.1 E—

Figura 3.4: Correspondéncia entre modelo multicanal e arranjo de antenas

A partir desta analogia entre o modelo de multiplas antenas e o modelo multi-
canal, pode-se dizer que cada canal correspondente a uma antena pode ser tomado
como um subcanal.

Ao se superamostrar o sinal de cada antena por um fator P, resulta que a cada
antena estarao associados P subcanais. O nimero total de subcanais é entao K P.
O i—ésimo coeficiente de um subcanal é:
1=0,..., K —1

hup (k) = u (2) t=ToHT+252T p=0,...,P—1

(3.62)

3.5.1 Modelo de Canal de Multipercursos

Como um exemplo do modelo multicanal para multiplas antenas, considera-se
o modelo de um canal de multipercursos, conforme apresentado em (Reddy et al.,
1997). Este modelo leva em conta a hipdtese de sinal de banda estreita: em um
determinado instante, pode-se considerar que o sinal presente em cada antena cor-
responde a um mesmo simbolo digital, a menos da diferenca de fase provocada pela
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distancia entre as antenas. A distancia entre as antenas é assumida tal que exista
correlacao entre os sinais das antenas. Assim, é possivel distinguir a direcao de
chegada dos sinais ao arranjo de antenas.

O modelo de multiplos percursos é usualmente associado a transmissao sem fio.
O sinal que chega ao receptor é a soma de varios sinais, resultantes da ocorréncia de
fenomenos de espalhamento do sinal original. Tais fenomenos se devem a presenca
de obstaculos presentes entre a fonte — transmissor — e o receptor. O resultado é a
chegada ao receptor de diversas réplicas do sinal original, provenientes de diferentes
percursos possiveis entre o transmissor e o receptor, caracterizando-se assim a pro-
pagacao por multipercursos. As cépias de multipercurso chegam ao receptor com
amplitudes e fases diferenciadas.

A resposta ao impulso de um canal de multipercursos é dada por:

ct)=S adt—1,) (3.63)

onde () é o numero de percursos do sinal, o, é a atenuacao associada ao g—ésimo
multipercurso e 7, o respectivo atraso de propagacao. O formato de pulso, denotado
por g (-), representa os efeitos dos filtros de transmissao e de recepcao. A resposta
ao impulso final é dada pela convolucdo entre ¢ (-) e g (+) e é representada por

h(t) = a9 (t—1,) (3.64)

Q
Il
=)

A estrutura considerada é o arranjo de antenas linear uniforme com K ante-
nas. As K antenas estdo igualmente espacadas entre si e o sinal correspondente
ao g— ésimo percurso ¢é recebido com um azimute de 6, e uma elevagao qualquer,
uma vez que o arranjo sé é seletivo no plano azimutal. A diferenca de percurso do
sinal incidente entre duas antenas adjacentes, espagadas de d, é de dsin (6,) . Essa
diferenca de percurso entre as antenas gera uma defasagem entre os sinais recebi-
dos por duas antenas adjacentes de 27 dsin (6,) /A . Na expressdo anterior, A é o
comprimento de onda da portadora. A Figura 3.5 ilustra um dos percursos do sinal,
representado por uma frente de onda de angulo de incidéncia 6,, incidindo em um
arranjo de antenas linear uniforme.

Considerando o arranjo linear uniforme, a resposta de cada subcanal associado
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K-1
Figura 3.5: Arranjo de antenas linear uniforme

a cada antena é dada por:

Q-1
d, .
hz(t)—Zaqexp(_ﬂﬂxlsmeq)g(t_Tq> 1=0,....,K—1

q=

(3.65)

onde 60, é o angulo de incidéncia do g¢—ésimo multipercurso e o termo
27 (1) dsin (6,) /X é o atraso de fase para a [—ésima antena do arranjo linear uniforme
1=0,..., K —1.

Fazendo v, = agexp (—j2nl$sin (6,)), (3.65) pode ser reescrita como:

Q-1
hi(t) = ygg(t—1,) (3.66)

E ainda, o sinal de cada antena pode ser superamostrado, como em (3.62), im-
plicando K P subcanais. O 1—ésimo coeficiente de um subcanal é dado por:

hup (k) = Py (2)

Q-1
t=To+iT+E5LT - Z Yig Gp (1T — 74) (3.67)
q=0

sendo ¢,(iT") = g(t) Ty T4 22T

Um exemplo de canal de multipercursos que nao pode ser identificado de forma
autodidata com base nas estatisticas de segunda ordem do sinal superamostrado ¢é o
canal cujos atrasos sao miltiplos do intervalo de simbolo T' (Tugnait, 1993), (Ding,
1996), da forma:

c(t)=) a,(t—qT) (3.68)
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Combinando (3.64) e (3.68), a expressao do coeficiente associado ao p—ésimo
subcanal derivado da superamostragem em um tnico receptor é:
Q-1
hy (1) = > atqgy (iT — 4T) (3.69)
q=0

No dominio da transformada Z, temos que (3.69) se torna:

Q-1
Hy(2) = <Z Wq) G, (2) (3.70)

~1
Portanto, todos os P subcanais compartilham o termo comum QZ agz" 1. Isto
=0
significa que os subcanais tém zeros em comum, o que viola a corfdi(;éo sobre os
zeros dos subcanais que permite a equalizagao perfeita.

Outro exemplo de canal de multipercursos que conduz a um problema semelhante
¢ o canal em que os atrasos sao multiplos inteiros de 7'/2 e o fator de superamos-
tragem P é par (Tugnait, 1993).

De acordo com (Reddy et al., 1997), a recep¢ao por arranjo de antenas torna
possivel a identificacao e equalizagao autodidatas baseadas em EO2 aos canais apon-
tados em (Ding, 1996): o modelo de subcanais resultante ¢é tal que os subcanais nao
possuem zeros em COmum.

A fim de se observar tal propriedade, considera-se novamente o modelo de canal
de multipercursos (3.68). Combinando (3.69) e (3.67), chega-se a expressao do
subcanal resultante no dominio da transformada Z:

Q-1
Hyy(z) = (Z 7lqzq> Gp(2) (3.71)

Q-1

Para um mesmo p, o fator ) 7,2~ % ndo é mais um termo comum entre os
q=0

subcanais associados, a menos que os angulos de incidéncia dos percursos sejam

iguais ou representem uma ambigiiidade para o arranjo de antenas (Reddy et al.,
1997). O conjunto dos K P subcanais resultantes ndo apresenta um zero em comum.

No entanto, para o modelo de (3.68), caso o sinal de cada antena seja amostrado
a taxa de simbolo, o subcanal associado a cada antena serd da seguinte forma:

Q-1
Hy(z) = <Z %qzq> G(z) (3.72)
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Q-1
Embora o termo Y 7,279 seja diferente para cada subcanal, estes comparti-
q=0
lham o termo em comum G(z). Portanto, para que os subcanais resultantes do
modelo (3.68) nao possuam zero em comum, é necessaria a utilizagdo conjunta da

superamostragem e do arranjo de antenas.

3.6 Discussao

Neste capitulo, o modelo multicanal foi visto com detalhe. A partir da ca-
racteristica de cicloestacionariedade, é possivel em principio realizar a equalizacao
autodidata a partir de EO2. A consideracao do modelo multicanal para a equa-
lizagao autodidata com base em EO2 se apdia na cicloestacionariedade de uma forma
implicita. E ainda, de acordo com o modelo multicanal, verifica-se a possibilidade de
equalizacao ZF com base na Identidade de Bezout. No capitulo seguinte, trataremos
das abordagens de equalizagao e identificacao autodidata a partir de EO2 para o
caso multicanal.



Abordagens Baseadas em Estatisticas de
Segunda Ordem

As varias abordagens possiveis para o problema da equalizacao autodidata mul-
ticanal a partir unicamente de EO2 dividem-se classicamente entre as baseadas na
decomposicao em subespacos e em predicao linear. Neste capitulo, sao colocadas as
principais caracteristicas associadas as duas abordagens em questao. Finalmente,
¢ apresentada uma proposta de derivacao de solucao Zero-Forcing baseada na es-
tratégia de predicao linear multicanal.

4.1 Métodos de Subespacos

A técnica de identificacao autodidata de canal baseada em subespacos é assim
chamada por se basear na decomposicao da matriz de autocorrelagao de um conjunto
de amostras do sinal recebido em estruturas de subespagos correspondentes ao sinal
e ao ruido aditivo (Tong et al., 1991). A partir dai, varios trabalhos trataram do
tema da equalizacao autodidata com métodos de segunda ordem, envolvendo decom-
posicao em autovalores e obtencao de subespacos. Alguns trabalhos sao destacados

39



40 CAPITULO 4. METODOS DE SEGUNDA ORDEM

a seguir. Em (Tong et al., 1994), é proposto um método de identificacdo baseado
na decomposicao em autovalores de matrizes de autocorrelacao do sinal recebido e
na exploracao da estrutura do subespaco de sinal decorrente. Neste método, nao ha
uma restricao quanto a distribuicao de probabilidade dos simbolos transmitidos.

Em (Tong et al., 1995), é feita uma abordagem do problema no dominio da
freqiiéncia (dominio da transformada Z), na qual sdo trabalhados os conceitos de
funcao de autocorrelacao ciclica do canal e “cyclic spectra” . Sao colocadas cer-
tas condicoes sobre a funcao de transferéncia do canal tal que seja possivel a sua
identificagao. Por fim, é proposto um algoritmo de identificacao no dominio da
freqiiéncia.

Um outro algoritmo de identificacao é proposto em (Xu et al., 1995), proveni-
ente de uma abordagem de minimos quadrados. Nao se necessita do conhecimento
do modelo estatistico do sinal de entrada; portanto, este método pode ser consi-
derado deterministico. Tal proposta se baseia na chamada cross-relation entre as
saidas de dois subcanais quaisquer. No trabalho mencionado, sao apresentadas as
condicgoes suficiente e necessaria para a identificacao do canal. O algoritmo envolve
a minimizacao de uma forma quadratica; para tanto, é necessario estimar a ordem
do canal através da decomposicao da matriz associada as amostras da saida do canal
em autovalores.

O método proposto e descrito em (Moulines et al., 1995) também se apdia na
decomposicao em autovalores de uma matriz de autocorrelacao do sinal recebido.
Contudo, tal proposta se ressalta por explorar mais convenientemente a relacao de
ortogonalidade existente entre o subespaco associado ao ruido e o subespaco associ-
ado ao sinal de entrada. A partir desta relacao, obtém-se uma forma quadratica cuja
minimizacao fornece as estimativas correspondentes aos coeficientes dos subcanais.
A demonstragao da técnica de subespagos a seguir se baseia nesta proposta.

O problema consiste em se obter uma estimativa do vetor NP x 1 formado por
todos os coeficientes dos P subcanais, dispostos da seguinte forma:

hS = [ ho hl hp,]_ ]T (41)

Tal estimativa deve ser obtida a partir do conjunto de M observagoes U (k) do
sinal recebido. O método se vale do seguinte teorema (Tong et al., 1993), o qual
pode ser enunciado desta forma (Haykin, 1996):
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Teorema: a matriz de convolugao H,; associada ao canal tem posto sequndo co-
lunas completo se e somente se as seguintes condicoes se verificam:

e 0s polinomios formados pelos coeficientes de cada subcanal nao tém zeros em

comuim;
e pelo menos 1 dos polinomios tem o grau maximo N — 1;

e o0 tamanho do vetor de amostras de saida de cada subcanal M deve ser tal
que M > N — 1.

E assumido que o vetor de simbolos de entrada Xy a/-1(k) e o vetor de ruido
Vi (k) sdo obtidos de processos estaciondrios no sentido amplo independentes. O
sinal transmitido tem média zero e matriz de correlagdo definida como Ry, ,,_; =
E [Xnin-1 (k) X5, 01 (k)]. A matriz RY, ,,_, cujaordem é N+M—1xN+M—1,
tem posto segundo colunas completo. O vetor MP x 1 de amostras de ruido tem
média zero e matriz de correlagao dada por RY, = E [V (k)V; (k)] = 031, sendo
0% a variancia do ruido, conhecida.

A identificagdo é baseada na matriz de correlagao do sinal recebido, definida por:

Ry, = E [Un (kU (k)] =
= B [(FaX + V)(FuX + V)| =
—F [’HMXXH’HIJH +E[vvi] =
= ﬂMR§+M—17:‘J\H4 + RL

A matriz Rﬁg, cuja ordem é M P x M P pode ser reescrita a partir de seus auto-

vetores:
MP-1
i=0
onde os autovalores \; estao em ordem decrescente: \g > Ay > ... > A\yp_1.

Analogamente, o espaco varrido pelos autovetores da matriz Rﬁz pode ser divi-
dido em dois subespacos:

e subespaco de sinal §, varrido pelos autovetores associados aos autovalores
Aoy ALy - -y AN —2, OS quais sao dados por s;, =q;,i=0,..., N+ M —2
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e subespaco de ruido N, varrido pelos autovetores associados aos auto-
valores Anip—1,--.,Amp_1, 0SS quais sao dados por g, = QgGnim+i-1,
i=0,...,MP—N— M.

O subespaco de ruido é o complemento ortogonal do subespago de sinal. O
subespaco de sinal também é o espaco varrido pelas colunas da matriz de convolugao
H,. Logo, as colunas de H s s80 ortogonais a qualquer vetor no subespaco de ruido,
o que implica:

Hig =0, i=0,....MP—N—M (4.4)

O resultado acima também pode ser verificado de outra forma. Por definicao,

temos:
R g =o0lg, i=0,....MP—N—-M (4.5)

Substituindo (4.2) em (4.5) e fazendo RY,; = 0?1, , vem:
HyRE, , Hygi =0, i=0,... MP—N—M (4.6)

Como ambas as matrizes Ry, ,,_; e H,; tém posto segundo colunas completo,
(4.6) implica (4.4). A equacdo (4.4) é a base do método de decomposi¢do em su-
bespagos proposto por Moulines et al. (Moulines et al., 1995), método este que se
constréi a partir das seguintes caracteristicas:

e conhecimento dos autovetores associados aos M P — N — M + 1 menores au-
tovalores da matriz de correlagao das amostras do sinal recebido U (k) ;

e ortogonalidade entre as colunas da matriz de convolucio do canal Hy, (des-
conhecida) e o subespago de ruido.

Para se chegar ao problema de minimizacao desejado, o principio de ortogonali-
dade expresso por (4.4) é reescrito em sua forma escalar:

~ 2 ~ ~
HHﬁgi — e My He g =0, i=0,...,MP—-N—M (4.7)

Em seguida, fazendo uma analogia com a estrutura “modular” da matriz Hy, ,
o autovetor M P x 1 g, pode ser particionado da seguinte maneira:

si=[8l 81 8 }T (4.8)
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ondeg;,,p=0,...,P—1éum vetor M x1. Com base na mesma estrutura da matriz
de convolucao de cada subcanal Hy;,, define-se a seguinte matriz N x N + M — 1
associada ao vetor g;

9ip(0) -+ gip(M—1) 0
0 00 (0) - gy (M —1)
E ainda, define-se a matriz NP x N+ M —1 G;:
Gio
Giq
g, = . , i=0,....MP—-—N—-M (4.10)
Gip-1

Finalmente, pode ser demonstrado (Moulines et al., 1995) que:
gl v H g = hi GG (4.11)
Portanto, a relacao de ortogonalidade (4.7) pode ser reescrita como:
hGG'hg =0, i=0,... MP—-N - M (4.12)

Na pratica, apenas estao disponiveis estimativas g; dos autovetores associados
ao subespaco de ruido. A estimativa do vetor de coeficientes do canal hg é entao
obtida a partir da minimizacdo da seguinte forma quadrdtica:

MP—N-M

~ H 2
¢hs)= > HHMgZ- — h Qhg (4.13)
i=0
sendo @ uma matriz NP x NP dada por:
MP—-N—-M
Q= > G4/ (4.14)
i=0

Por sua vez, a matriz G; ¢ definida por (4.8), (4.9) e (4.10), onde os autovetores
de ruido sao substituidos pelas estimativas.

O problema de minimizacao deve ser sujeito a uma restricao apropriada, a fim
de se evitar a solugdo trivial hg = 0. Em (Moulines et al., 1995), sdo sugeridos os
seguintes critérios:
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e restricdo quadratica: minimizar ¢(hg) sujeito a ||hg|| = 1. A solugao é o célculo
do autovetor de norma unitaria associado ao menor autovalor da matriz Q.

e restricio linear: minimizar g(hg) sujeito a I¥Hy = 1, onde I é um vetor
NP x 1.

Sobre os dois critérios, pode-se dizer que o primeiro parece mais “natural”, em-
bora envolva uma maior complexidade computacional, devido ao célculo de um
autovetor adicional; por outro lado, o segundo critério apresenta custo computaci-
onal menor, uma vez que envolve a solucao de um sistema linear, embora dependa
da escolha apropriada de um vetor arbitrario ¢ — a solucdo é proporcional a Q~!1.

O procedimento descrito até aqui é semelhante ao método MUSIC (“Multiple
Signal Classification” — Classificagao de Sinais Miiltiplos) para estimagao de dire¢ao
de chegada (DOA — “direction of arrival”) de sinais, por explorar uma condigao
de ortogonalidade entre o subespacgo de ruido e o espago formado pelas colunas de
H,s. Assim como o MUSIC apresenta variacoes, uma alternativa possivel para o
procedimento de identificacao de canal é baseado no subespaco de sinal.

A forma quadratica (4.13) possui o seguinte equivalente em func¢ao dos autove-
tores associados ao subespaco de sinal:

N+M-2 e 9
a(hs) = M|ns|” = > || Fys| =
1=0
N+M-2 o (415)
- M||hs||2_hg< > SZ»SZ-H> hs =
=0

= M ||hg|?* — hf Ohg

onde S; é a matriz de convolugao associada a estimativa do autovetor do subespaco
de sinal. A minimizacao de (4.15) sujeita a restrigdo de norma quadrética ||hg| =1
é equivalente a maximizacao de:

G (hg) =h¥Qhg sujeitoa |hg| =1 (4.16)

Para a restrigdo de norma quadréitica, ambas as formas quadraticas (4.13) e
(4.16) fornecem a mesma solugao. No entanto, o célculo de (4.16) envolve N+ M —1
termos, enquanto o calculo de (4.13) envolve MP — N — M + 1 termos, o que pode
favorecer o uso da estimativa baseada em subespaco de sinal.
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Em se tratando da simulacao ou da implementacao do método, o procedimento
pode ser resumido da seguinte forma: primeiro, obtém-se uma estimativa da matriz
de autocorrelacao do sinal recebido; realiza-se uma decomposicao desta estimativa
em autovalores; calcula-se a forma quadratica, a qual deve ser minimizada de acordo
com o critério escolhido — restricao de norma quadratica ou restrig¢ao linear. Por fim,
a equalizacao pode ser realizada a partir do calculo da pseudo-inversa da estimativa
da matriz H M-

A principal dificuldade apontada em (Moulines et al., 1995) a respeito deste
método corresponde ao caso em que todos os subcanais tém zeros muito proximos,
o que compromete as premissas sobre as quais o método se apdia.

4.2 Meétodos de Predicao Linear

Segundo (Haykin, 1996), a abordagem de identificacao e equalizacao autodidata
baseada em predigao linear decorre da Identidade de Bezout Generalizada (3.56).
Por conveniéncia de apresentagao, a equagao (3.56) é repetida, com d = 0.

FA()H(z) =1

Se consideramos {x(k)} um ruido branco, temos que o vetor de saida dos P
. T, .
subcanais u(k) = [ ug(k) - wup_i(k) ]* é um vetor de processos MA — “moving
average”, dado pela operacao:

u(k) = H (2) {z(k)} (4.17)

Pela Identidade de Bezout, temos que u(k) também é um vetor de processos AR
— autoregressivos — de ordem finita, da forma:

ZF;; 1 (2) Ly (B)} = 2 (k) (4.18)

Ou ainda, de (3.53):
F(z){u(k)} =z (k) (4.19)

Assim, o vetor polinomial F'(z) representa tanto um filtro de erro de predigdo
progressiva como um equalizador “zero-forcing”.
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Slock (Slock, 1994) foi o primeiro a propor uma abordagem baseada em um
problema de predi¢ao. Papadias, em sua tese de doutoramento (Papadias, 1995),
apresenta varios esquemas de equalizadores baseados em filtros de erro de predicao.
Abed-Meraim et al. (Meraim et al., 1997) propoem um método de identificagao do
canal a partir do calculo de um filtro de erro de predicao.

O método proposto em (Meraim et al., 1997) pode ser resumido pelas seguintes
linhas gerais: obtém-se a estimativa da matriz de autocorrelacao do sinal recebido,
retira-se a contribuicao de ruido da mesma; por meio das equacoes de Yule-Walker,
sao obtidos coeficientes de predicao, os quais, por sua vez, participam na obtencao
da matriz do erro de predicao associado ao sinal recebido; a partir desta matriz, é
obtido um filtro de erro de predi¢ao que finalmente permite a identificagao do canal.

Neste método, nao é necessario o conhecimento exato da ordem do canal, a qual
pode ser superestimada. Isto é apontado em (Meraim et al., 1997) como uma
vantagem do método baseado em predicao linear em relacao aos demais métodos
que se apdiam em decomposicao de subespacos. No entanto, também é destacada
uma desvantagem deste método: se ||h(0)]| for pequeno, o desempenho da estimativa
do canal é comprometido. E feita uma andlise de desempenho do estimador baseado
no método de predicgao.

Slock e Papadias (Papadias & Slock, 1999) propdem técnicas para equalizacao
autodidata baseadas em predigao linear com a obtencao de equalizadores tanto ZF
como baseados no critério EQM.

4.2.1 Método Baseado em Predicao Linear Progressiva

Em (Papadias & Slock, 1999), é descrito o seguinte procedimento para a obtengao
de um equalizador ZF de atraso 0 a partir de um problema de predi¢ao linear
progressiva.

O problema de predigao considerado consiste em se obter uma estima-
tiva do vetor recebido u(k) a partir de uma combinac¢ao linear dos vetores

u(k—1) ... u(k—L+1),ouseja, a partir dos componentes do vetor Uy_; (k—
1). A estimativa pode ser escrita como:

ak)=A7 juk—1)+... +A]  juk—L+1)=
= Ag—lULfl (k - 1)

onde Ay _; é a matriz P(L — 1) x P formada pelas L — 1 matrizes P x P com o0s

(4.20)

H
coeficientes de predigao: Ay = [ AF,, -+ AP, ]". O erro de predigio
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progressiva — “forward” — é dado por

er (K) |g, oy =1 (k) — (k) \UH(H) (1, —AV U (k) (421

A operacao de predicao linear progressiva estd ilustrada na Figura 4.1.

u(k) +:@)-»ef(k)

v
>

L-1

Figura 4.1: Predicao linear progressiva

A matriz P x P com a variancia do erro de predi¢ao progressiva é definida como:

02, = Eley (el (W] = [T —Af, |RY(K)[ I, —AlL, (4.22)

}H
sendo a matriz de autocorrelagdo do vetor de sinal recebido dada por RY (k) =
E[UL (k) U¥ (k)]. A minimizacdo da variancia do erro de predi¢do conduz ao

seguinte problema de otimizacao:

min [ I, —Af, R (k) [ 1, AL, " =02 (4.23)
L—-1
o que resulta, pelas equagoes de Yule-Walker, em

[1p —AY | ]RY (k)= [ 02 0p - Op } (4.24)

A matriz de correlagao apresenta estrutura de Toeplitz; portanto, pode ser par-
ticionada da seguinte forma:

[Tp | —AF ] {r}}r_} - [ 02 | 0p --- Op ] (4.25)

Finalmente, chegamos as equagoes que permitem a obtencao dos coeficientes de
predicao e da variancia do erro de predicao a partir das estatisticas de segunda
ordem do sinal recebido:

o’ =rg—r(RY_ e
{ er =t~ (Ry) (4.26)

AL—l = (Rg_l)_l I‘H
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Agora, obtém-se a expressao do equalizador Zero Forcing — ZF com atraso de
equalizacao zero; a derivagao é feita para o caso ideal sem ruido aditivo. Para tanto,
a equacao (3.50) é reescrita aqui, por conveniéncia:

UL (k’) = HLXL-i-N—l (k) (427)

A estimagao do erro de predi¢ao em termos de Up_;(k — 1) passa a ser feita em

termos de Xy y—o(k — 1):

es (k) U (k-1) ¢ (k) Xpin—a(k=1)
=u (k) —-a (k) Xpin_a(k=1)
N-1 N-1 (4.28)
=Y h(i)x(k—i)—> h(i)i(k—i) Xpwoa(ht) =
=0 1=0
=h 0> x (k) Xrin—2(k—1)

sendo Z(k) o erro de predicdo ao se estimar x(k) com as amostras do vetor
XL+N_2(,I{Z — 1)
Substituindo o ultimo membro de (4.28) na expressao de esperanca matematica
de (4.22), obtém-se:
o? =co2h(0)h" (0) (4.29)

ef
Com o conhecimento da variancia do sinal de entrada, pode-se chegar ao vetor
de coeficientes h (0) P x 1, a menos de uma constante.
Considera-se o problema de predi¢ao para os simbolos recebidos:

@ () Xpin_a(k—1) Qi v o Xpyn—2 (k—1) (4.30)

x (k) Xpin_o(k=1) [ 1 _QngNfQ } Xpin-1 (k) (4.31)

|: 1 _Qg_;'_N_z ] Rf—&-N—l - 0% |: 1 0 tte 0 ] (432)
Combinando (4.21),(4.27),(4.28) e (4.31), vem:

[ Ip —A7, } He=h(0) [ 1 _Q5+N72 } (4.33)

Considera-se apenas o caso em que a seqiiéncia de entrada é descorrelacionada:
Ry, y_1 =021 4n_1. Substituindo em (4.32), vem

Qrin—2=0. Ny 201, 02=0. (4.34)
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Combinando (4.34) e (4.33), chega-se a:
[Ip —AY , [H,=h(O0)[1 0 -+ 0] (4.35)

Pode-se notar que:

HTIH(%[IP ~AL JHL=[10 - 0] (4.36)

O termo mais a direita de (4.36) é de fato a resposta combinada canal-equalizador
ideal na auséncia de ruido aditivo, com atraso de equalizacao d = 0. Logo, identifica-
se a féormula do equalizador ZF com atraso zero, através de predicao linear:

Ip
FLo= b (4.37)

h (0)]?
A, [h (0)]]

4.2.2 Método Baseado em Preditores Progressivo e Regres-
sivo com Estrutura em Cascata

A estratégia descrita de forma sucinta na secao 4.2 conduz a um equalizador
com atraso de equalizacao 0. No entanto, o ajuste do atraso de equalizacao pode
melhorar o desempenho do equalizador, no sentido de permitir um erro quadratico
médio de regime menor.

Além disso, a implementacao do equalizador ZF de atraso 0 demonstrado an-
teriormente envolve a estimativa do vetor de coeficientes do canal h(0) (4.37). No
entanto, de acordo com (Papadias & Slock, 1999), o desempenho do equalizador
seria comprometido se os coeficientes a serem estimados fossem nulos ou de pequena
magnitude.

Torna-se interessante a escolha de uma outra estratégia capaz de acomodar um
atraso de equalizacao variavel e realizar a estimativa de um outro vetor de coefi-
cientes de canal diferente de h(0). A seguir, serdo apresentados os passos para a
obtencao de um equalizador ZF de atraso arbitrario a partir da implementacao de
uma estrutura de um preditor progressivo e um preditor regressivo em cascata, tal
como proposto por (Papadias & Slock, 1999).

Primeiro, retoma-se a equacdo (4.28), ou seja, a expressao da predi¢do linear
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progressiva a um passo, sendo x(k) uma seqiiéncia descorrelacionada.

es (k) Uy (1) = ey (k) Xpan_olk=1)
-1 N—-1
— h (i h (i) & (k —1) =
; = Hrwosstion = (439
= h(O) T (k) XryN—2(k—1) -
=h(0)x (k)

Para se obter o equalizador ZF com atraso d, deve-se partir para a predicao
linear progressiva a dy+ 1 passos (“multistep”), ou seja, predizer u(k) com base nas
amostras de U, (k —dy — 1):

er(k) = u(k) = [AfL ju(k—dy = 1)+ ...+ Af | u(k—dp— Ly)| =

(4.39)
=u(k) - A7 Uy, (k—d; —1)

Com a predicao progressiva a dy 4+ 1 passos, a expressao do erro de predicao
progressiva em funcao dos coeficientes do canal é:

ef () U, (k—dj-1) ef () X n- 1(k—df—1) -
N-1
- ; h (i Z h (i XLf+N,1(k—df—1) -

h(0)z(k)+h(1)z (k—l)—l—... h (df) x (k —dy)

(4.40)

O erro de predicao progressiva pode ser considerado como a saida de um canal
truncado, cujo comprimento de cada subcanal é dy + 1. O sinal ey (k) pode ser
representado, entao, por um “novo” sinal u (k):

= Z h(i)z (k—1) (4.41)

Agora, é aplicada uma predicao linear regressiva — “backward” — de ordem M,
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ao sinal de erro de predigao progressiva:
ey(k) = ep(k — M,) — By, jep(k) + ...+ B]\H@Mbef(k - My+1)] =
er (k)
oy (h— My — B]\H4b ey (k:‘— 1) (4.42)
er(k— Mb +1)

Considerando a representacao de (4.41) para o sinal es (k), o erro de predigao
regressiva pode ser descrito por:

eb(k):u(k—Mb)—ﬁ(k—Mb)

Uy, (k)

:u(k—Mb)—ﬁ(k;—Mb)

Xty vap(K)

—h(0)x(k—M)+...+h(d—1)a(k—M—df+1)+

4.43
—h(d))x (k- My—dy) — (h(O)az(k— M) |ty + (4.43)
+h(df—1)x(k—M,—ds+1) Xty () +...
+ h(df):c(k — M, — df) XMb+df(k))
O sinal de erro de predicao regressiva é dado por:
(S (k) =h (df) T (k} — df — Mb) (4.44)

As operagoes de predicao progressiva e regressiva estao ilustradas na Figura 4.2.
A partir da figura, é possivel observar a cascata de preditores progressivo e regressivo.

Uma estimativa do vetor de coeficientes h (ds) pode ser calculada por um pro-
cedimento semelhante a (4.29):
oz, = ozh (dg) b (dy) (4.45)
Para se chegar ao equalizador ZF, parte-se do erro es (k) (4.39):
er(k) =u(k) — AT U (k—df - 1) =

B (4.46)
= | Ip Opxpa, —AL, |Ur;ta,+1(k)
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efk)
u(k) | +:@)-» e (k) Mo JE@ »
Z-(df+1)
|—> A > By
Figura 4.2: Cascata de preditores progressivo e regressivo
Da mesma forma, o erro e, (k) é dado por:
es (k)
er(k—1)
ey(k) =es (k— M) _BJI\{@ : —
€r (k} — Mb + 1)
[ er (k)
. 4.47
S RO o
| ef (k— M)
[ Ip Opypa, —Aff 0
=[ -Bf 1p] Us (k)
| 0 Ir  Opxpa, —Aff

sendo L =dy+ Ly + M, + 1. O termo (4.47) expressa a convolugao entre os filtros
de predigao regressiva e de predigao progressiva.

Finalmente, obtém-se a expressao do equalizador ZF de atraso d = d;y + M, e
comprimento L = d¢ + Ly + M, + 1:

Ip 0
Opa;xp - 5 —Buyy,
h (d
Fro=| —Ag, Ir _h{dp) (4.48)
| = @l
: Oparxp P
L 0 _ALf i

A solucao ZF (4.48) permite a recuperacao do sinal transmitido z (k —d) =

:E(k’—df—Mb).
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Toda a deducao anterior foi feita a partir da suposicao de um canal sem ruido
aditivo. Uma andlise do desempenho desta estrutura é feita em (Mannerkoski &
Taylor, 2001), com a dedugao de uma expressao que indica o erro em regime na
presenca de ruido aditivo. A deducao é feita a partir da condicao da ortogonalidade
entre o erro de predigdo progressivo e;(k) e o sinal de saida do canal u(k), que se
verifica quando o filtro de erro de predicao progressiva é 6timo de acordo com o
critério de minimos quadrados.

Na auséncia de ruido aditivo, a saida do filtro de erro de predi¢ao progressiva
pode ser modelada como a saida de um canal truncado, ou seja, o preditor “mul-
tistep” atua no sentido de reduzir a interferéncia intersimbdlica. Ao se considerar
a presenga de ruido aditivo em u(k), observa-se que a saida do filtro de erro de
predicao progressiva é acrescida de interferéncia intersimbodlica residual e de ruido
colorido (Mannerkoski & Taylor, 2001).

4.3 Proposta de Derivacao de Solucao ZF baseada
em Predicao Linear

A estratégia descrita anteriormente para obtencao de uma solucao ZF de atraso
0 depende dos coeficientes de predigao progressiva e também da matriz de variancia
do erro de predicao. A estratégia aqui proposta para obtencao de uma solucao ZF
de atraso 0 evita a necessidade de se estimar a matriz de covariancia de erro de
predicao, o que permite uma reducao na complexidade computacional envolvida.

A estratégia proposta consiste das seguintes etapas:

e obter os coeficientes de predi¢ao progressiva Ay _1, de acordo com (4.26);

e fazer o primeiro coeficiente de cada subequalizador igual a 1:
FO)=[11 ..1] (4.49)

e finalmente, os demais coeficientes do equalizador sao dados pela soma das
colunas da matriz de coeficientes de predicao A_i, tal como demonstrado
abaixo.

A expressao do vetor de coeficientes do equalizador F; é repetida por con-
veniéncia:

F,=[f7(0) £7(1) - £1(L-1)]" (4.50)
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A equagao (4.35) também é repetida:

[Ip =AY JH,=h(0)[1 0 -+ 0] (4.51)
Temos que A, = [ ay a; ... ap_ ] , sendo a,, a p—ésima coluna de Ay_;.
Portanto, os coeficientes f (1),...,f(L — 1) s@o dados pela soma das colunas de

A} _; da seguinte forma:

£(1)

: =— z:l a, (4.52)
f(L-1) p=0

Ou ainda,

"
L

[ (1) - fH(L-1)]=-) a7 (4.53)

P

Il
o

p

Podemos observar, a partir de (4.50),(4.49) e (4.52), que F, resulta da soma das

A P } . Ao identificarmos tal matriz no termo a esquerda
L-1
de (4.51), podemos verificar a seguinte igualdade:

P colunas da matriz {

FloH, = { Cghp(oo 0 .- 01 (4.54)

sendo Fr o um equalizador ZF a menos de uma constante.

Com relagao ao procedimento descrito na Segao 4.2 para a obtencao de um
equalizador ZF, a proposta evita o cdlculo da matriz variancia do erro de predigao
progressiva, necessaria para a estimativa de h(0) (4.29).

4.4 Discussao

Este capitulo tratou das abordagens para equalizacao autodidata a partir de
EO2, dentro da divisao classica em métodos de subespagos e métodos de predicao
linear. A discussao sobre a abordagem de predi¢ao linear envolveu a deducao de
solugoes ZF a partir de predigao linear progressiva e também de uma combinagao
de predicao progressiva e regressiva com uma estrutura de preditores em cascata. E
ainda, apresentou-se uma proposta de obtencao de solucao ZF baseada na aborda-
gem de predicao linear progressiva.
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O capitulo seguinte apresenta os algoritmos adaptativos de interesse inspirados
na abordagem de predicao linear. E também, o comportamento do CMA em ambi-
ente multicanal é discutido.
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Algoritmos Adaptativos

No capitulo 4, foram abordadas as técnicas de identificacao e equalizacao auto-
didatas baseadas na decomposicao em subespacos e na predicao linear multicanal.
Um certo nimero de publicacoes recentes na literatura descreve versoes adaptativas
destes métodos, sobretudo no que diz respeito a abordagem de predicao linear.

O algoritmo do médulo constante (CMA), descrito na se¢ao 2.3, também pode
ser empregado em um modelo multicanal. Dentre as interessantes propriedades que
decorrem desta aplicacao, destaca-se a possibilidade de convergéncia global do CMA
na ausencia de ruido aditivo.

Neste capitulo, propoem-se duas técnicas adaptativas, sendo uma delas uma
versao adaptativa da proposta apresentada na secao 4.3. Para situa-las dentre os
trabalhos existentes na literatura, tais técnicas sao aqui inseridas no contexto de
um apanhado geral de outras solucoes de interesse baseadas em predicao linear.
Discute-se também o comportamento do CMA em ambiente multicanal, a titulo de
comparac¢ao com os métodos baseados em EO2.

57
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5.1 Solucoes Adaptativas baseadas em Predicao

Linear

Em (Slock & Papadias, 1995) (Papadias & Slock, 1999), Papadias e Slock apre-
sentam a deducao de diversos equalizadores ZF. Estes trabalhos, no entanto, nao
envolviam a questao da implementacao adaptativa de tais solugoes. Conforme jé
comentado, além do equalizador ZF de atraso 0, tais trabalhos também apresentam
a dedugao de um equalizador ZF com atraso ajustavel a partir de uma cascata de
um preditor progressivo “multistep” e um preditor regressivo de um passo.

Uma outra forma de dedugao de um equalizador ZF com atraso de equalizacao
ajustavel é proposta em (Li & Fan, 2000), a partir da solu¢ao de dois problemas de
predicao. Esta referéncia apresenta a adaptacao dos coeficientes de predi¢ao com
algoritmos LMS e RLS.

No presente trabalho, uma implementacao adaptativa do preditor em cascata
(Slock & Papadias, 1995) (Papadias & Slock, 1999) pode entao ser obtida, com base
nas estratégias de adaptagao dos coeficientes de predigao observadas em (Li & Fan,
2000).

Uma outra solugao ZF baseada em dois problemas de predigao progressiva é
proposta em (Li & Fan, 1999) (Li & Fan, 2001b) , a qual também realiza a adaptagao
dos coeficientes de predicao envolvidos por meio do algoritmo LMS ou do RLS.

Uma versao do filtro de erro de predigao em estrutura de trelica em ambiente
multicanal é proposta em (Mannerkoski, 1999) (Mannerkoski & Taylor, 1999). E
possivel demonstrar uma equivaléncia desta estrutura com solucoes autodidatas ba-
seadas em predicao linear multicanal.

5.1.1 Implementacao Adaptativa de Solucao ZF de atraso 0
com Predigao Multicanal Progressiva (Li & Fan, 2000)

A versao adaptativa da solucao apresentada em (Slock, 1994) permite a ob-
tencao de uma estimativa de solucao ZF de atraso 0. A cada iteragao do algoritmo
adaptativo, calculam-se os coeficientes do preditor progressivo multicanal e os coe-
ficientes do equalizador. Os coeficientes do preditor sao adaptados recursivamente.
Tal adaptacao pode ser realizada com o LMS ou com o RLS.

Ao se utilizar o LMS ou o RLS para a adaptagao dos coeficientes do preditor, o
vetor de erro de predigao progressiva multicanal ef(k) (4.21) faz as vezes do sinal de
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erro de estimacao. E o vetor de amostras do sinal sobre o qual é realizada a predicao
(4.20) é tomado como o sinal de “entrada” do algoritmo de adaptagao.

Para se realizar a implementacao adaptativa da solucao ZF, faz-se necessaria a
estimativa recursiva da matriz E; (k) de variancia do erro de predigdo progressiva
(4.22). Isto é feito da seguinte maneira:

Ef (k) = E;(k—1)+ (1 — Ney (k) ef (k) (5.1)

A cada iterac@o, uma estimativa do vetor h (0) é obtida a partir da coluna de
E; (k) com a maior norma (Li & Fan, 2000).

O procedimento para obtencao do algoritmo adaptativo correspondente esta re-
sumido na Tabela 5.1:

Tabela 5.1: Algoritmo adaptativo para obtencao de equalizador de atraso 0

— Inicializagao: k = 0:

e Inicializar a estimativa da matriz variancia de erro de predigao: Ef (0) = dIp,
sendo 0 uma constante pequena;

— Para cada iteragao k =1,2,3...

e Adaptar a matriz com os coeficientes de predi¢ao progressiva A _1(k) e obter
o erro de predic@o progressiva es(k) com o RLS ou com o LMS;

o Atualizar a estimativa de E; (k) (5.1);
e Obter a estimativa h(0) tomando-se a coluna de E; (k) com a maior norma;

h(0

e calcular os coeficientes do equalizador Fp (k) como em (4.37), sendo h(0)
substituido por sua estimativa ﬁ(O) Nas iteragoes iniciais, o valor de )H

R .2
h(O)H ao invés de Hh(())H para o célculo

do equalizador em (4.37), para evitar problemas de divergéncia.

é pequeno. Assim, optou-se usar

A Figura 5.1 ilustra a etapa de obtencao adaptativa dos coeficientes do preditor
Ap, e do vetor com o erro de predigao progressiva e;.
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~

Figura 5.1: Adaptagao do preditor de atraso 0

O apéndice A descreve com maiores detalhes a implementagao do algoritmo
adaptativo correspondente a solucao ZF de atraso 0 descrito na tabela 5.1.

5.1.2 Implementacao Adaptativa da Proposta de Solucao
ZF de atraso 0, com Predicao Multicanal Progressiva

A proposta de derivacao de solucao ZF de atraso 0 apresentada na secao 4.3

também permite a derivacao de uma versao adaptativa, tal como a solucao ZF de
atraso 0 (Slock, 1994).

A implementacao adaptativa segue a anterior, a excecao dos passos inter-
mediarios de obtenc¢ao recursiva da estimativa da matriz de variancia de erro de
predicao progressiva E (k) e obtengao da estimativa h(0).

O procedimento para a derivagao do algoritmo adaptativo é resumido na Tabela
5.2:

Pode-se observar que a implementacao adaptativa da proposta de solucao ZF de
atraso 0 envolve uma complexidade computacional menor, uma vez que nao ha a
estimacao recursiva da matriz de variancia de erro de predicao e os coeficientes do
equalizador sao obtidos a cada iteragao de uma forma mais simples que a apresentada
na subsecao 5.1.1.
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Tabela 5.2: Versao adaptativa da proposta de equalizador de atraso 0

— Inicializagao: k& = 0:

e Inicializar a estimativa da matriz variancia de erro de predicao: Ey (0) = dIp,
sendo 0 uma constante pequena;

— Para cada iteracao k =1,2,3...

e Adaptar a matriz com os coeficientes de predigao progressiva Ay_1(k) e o erro
de predigao progressiva ef(k) com o RLS ou com o LMS;

e Obter o equalizador ZF F, o diretamente a partir de (4.54).

5.1.3 Solucao ZF de atraso arbitrario a partir de um pro-
blema de Predicao Progressiva e um de Predigao Re-
gressiva (Li & Fan, 2000)

O algoritmo proposto em (Li & Fan, 2000) permite a obtencao de uma estimativa
de equalizador ZF de atraso arbitrario, a partir da combinagao de dois problemas
de predicao linear: predicao progressiva e predicao regressiva. A primeira etapa diz
respeito ao problema de predicao progressiva: é obtido um equalizador ZF de atraso
0 de acordo com o esquema apresentado na subsecao 5.1.1. A segunda etapa permite
a obtencao do equalizador ZF de atraso arbitrario d, a partir de um problema de
predicao regressiva.

E definido o seguinte sinal de erro de predi¢dao regressiva sobre o sinal recebido:

E,(k) = Up(k — d) — B (k) UL (k) (5.2)

E demonstrado em (Li & Fan, 2000) que a estimativa do equalizador ZF de atraso
arbitrario d pode ser obtida a partir da estimativa do equalizador ZF de atraso 0 e
da matriz com os coeficientes de predicao regressiva By:

Fra(k) =Br(k)Fpo(k) (5.3)
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A implementacao adaptativa é feita de tal forma que ambas as etapas empregam
ou o RLS ou o LMS para a adaptacao dos coeficientes dos preditores.
O algoritmo descrito em (Li & Fan, 2000) pode ser resumido pela Tabela 5.3:

Tabela 5.3: Versao adaptativa da solucao de atraso arbitrario a partir de predicao
progressiva e regressiva

— Inicializagao: k = 0:

e Inicializar a estimativa da matriz variancia de erro de predigao: Ef (0) = dIp,
sendo 0 uma constante pequena;

— Para cada iteragao k =1,2,3...

e Obter a estimativa do equalizador ZF de atraso 0 conforme descrito anterior-
mente na subsecao 5.1.1;

e Adaptar a matriz com os coeficientes de predi¢ao progressiva By (k) e obter o
erro de predi¢ao progressiva E,(k) com o RLS ou com o LMS;

e Calcular a estimativa do equalizador ZF de atraso d com (5.3)

Cabe notar que o procedimento correspondente a solucao ZF de atraso 0 pode
ser simplificado utilizando-se o algoritmo proposto 5.1.2.

5.1.4 Solucao ZF de atraso arbitrario a partir de dois pro-
blemas de Predicao Progressiva (Li & Fan, 1999)

O algoritmo proposto em (Li & Fan, 1999) permite a derivagao de uma solucao
ZF de atraso arbitrario d envolvendo dois problemas de predi¢ao progressiva. Sao
definidos dois sinais de erro de predi¢ao progressiva sobre o sinal recebido:

e (k) = Up(k)—AfUL(k—d) (5.4)
e (k) = Ug(k)— AgUL (k—d-1)
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Sao definidos ainda dois outros sinais de erro:

€3 (l{) = UL (k’) — €9 (]C)
€4 (k‘) = €9 (l{?) — € (k‘)

A matriz de convolucao do canal é dividida em:
H,=|H Hy, H;] (5.8)

de tal modo que H, corresponda ao vetor de correlacao cruzada p, tal como em
(3.51):

H
Hy=[0ixp -+ Oixp W (N—=1) -+ W (0) Oixp -+ Oixp | =
1 (5.9)
O sinal recebido também pode ser dividido:
Xa (k)
UL (k’) = HLXL—i-N—l (k‘) = [ H1 H2 H3 ] T (l{l — d) (510)

XpyN-d—2(k—d—1)

E possivel demonstrar as seguintes igualdades:

er (k) = HXy(k) (5.11)
€3 (k’) == HSXL+N—d—2 (k‘ —d— 1) (512)
es(k) = Hox(k—d) (5.13)

Definem-se as seguintes matrizes:

E (k) = Elei(k)er (k)] = om0 (5.14)
E; (k) = Eles(k)es (k)| = o2 HyHI (5.15)
E. (k) = Elei(k)es (k)| = o2 H,HI (5.16)

Com isto, é possivel deduzir a expressao do equalizador ZF de atraso d. A partir
de E, (k), pode ser obtida uma estimativa do vetor Hy. Tal estimativa é dada pelo
vetor LP x 1 1, o vetor de E4 (k) com a maior norma.
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O problema envolve entao a minimizacao da seguinte expressao:

min

p FIE (k) F,+F/E, (k) Fp, + a|[17F, — 1| (5.17)
L

sendo v uma constante.

Para a implementacao adaptativa desta proposta, é necessario calcular a estima-
tiva das matrizes com as variancias dos sinais de erro a cada iteracao, o que também
pode ser feito de uma forma recursiva:

E, (k) = \E; (k— 1)+ (1 - Ne;(k)el (k) , i=134 (5.18)

A exemplo das propostas anteriores, as matrizes com os coeficientes de predicao
A (k) e Ay (k) podem ser adaptadas a cada iteragao tanto com o LMS quanto com
o RLS.

Nesta proposta, os coeficientes do equalizador também sao adaptados recursi-
vamente a cada iteracao. Nas propostas anteriores, apenas os coeficientes dos pre-
ditores sao adaptados, enquanto o equalizador é “recalculado” a cada iteracao. A
expressao de adaptacao dos coeficientes do equalizador ZF pode ser obtida de duas
formas distintas — com o uso das matrizes E;(k) (5.19) ou com as suas aproximagoes
instantaneas (5.20):

Fr(k)=Fp(k—1)—p[Ei (k) FL(k—=1)+Es (k) Fr (k- 1)+

+a (1" (k)F (k—1) — 1) 1(k)] (5:19)

By (k) = Fy (k—1) — o [er (k) el! (k) i (k — 1)+ e (k) e (k) Fy (k) +
+a (IH (K)F(k—1)— 1) 1 (k:)}
O procedimento para a implementacao do algoritmo adaptativo correspondente
pode ser entao resumido de acordo com a Tabela 5.4

(5.20)

5.1.5 Solugao ZF baseada na Estrutura de Trelica (Manner-
koski & Koivunen, 2000)

O algoritmo adaptativo baseado na estrutura de trelica (Mannerkoski, 1999),
(Mannerkoski & Koivunen, 2000) fornece uma solugao ZF de atraso 0 (4.37).
Considera-se uma trelica de L — 1 estagios, sendo L o comprimento do equalizador
equivalente. Os vetores com os erros de predigdo progressiva ey, (k) e regressiva
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Tabela 5.4: Versao adaptativa da solucao de atraso arbitrario a partir de dois pro-
blemas de predigao progressiva

— Inicializagao: k& = 0:
e E;(0)=06Ip , i=1,3,4; sendo ¢ uma constante pequena;
— Para cada iteracao k =1,2,3...

e Adaptar as matrizes com os coeficientes de predicao A;(k) e As(k) e obter os
erros e (k) e ez(k) com o LMS ou com o RLS;

e Calcular os erros es(k) (5.6) e eq(k) (5.7);
e Atualizar as matrizes E; (k) , i = 1,3,4 (5.18);
e Obter o vetor 1(k) a partir da coluna de E4(k) com a maior norma;

e Adaptar os coeficientes do equalizador F (k) com (5.19) ou (5.20).

€pm (k) correspondentes ao m—ésimo estdgio da treliga sao calculados de acordo
com o seguinte conjunto de equacoes:

erm (k) = Kpm (k) €pm-1 (k —1) +€m-1 (k)
€bhm (k) = kb,m (k’) €rm—1 (k) + €hm—1 (k)

Nas equacoes (5.21), as matrizes (P x P) k., (k) e ky., (k) s@0, respectivamente,

m=1,... L—1 (5.21)

Y

as matrizes com os coeficientes de reflexao progressiva e regressiva do m—ésimo
estagio da treliga. A inicializacdo da trelica a cada iteracao é ey = e,9 = u (k).

A estimativa do vetor de coeficientes do canal h(0) ¢é feita através de um procedi-
mento de “eigen-pair tracking”. O primeiro estagio da trelica é ilustrado na Figura
5.2.

A estrutura fornece a estimativa da saida do equalizador ZF de atraso 0:

iy = Do k) (5.22)
b (0)|
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Figura 5.2: Estégio da estrutura de trelica

Cabe notar que a estrutura de trelica nao fornece diretamente os coeficientes de
predigao Ay _; (4.37).

5.1.6 Proposta de Implementacao Adaptativa da Cascata
de Preditores

A estrutura de cascata de preditores progressivo e regressivo (Slock, 1994), (Pa-
padias & Slock, 1999) permite a obtencao de uma solugdo ZF de atraso de equa-
lizacao arbitrario, o que pode ser uma vantagem em relagao a solucao ZF de atraso
0. Propoe-se entao uma versao adaptativa de tal estrutura. A cada iteracao, as
matrizes Ay, (k) By, (k) sdo adaptadas com o RLS ou com o LMS.

A implementacao adaptativa requer a estimativa recursiva da matriz com a
variancia do erro de predicao regressiva (4.45):

Ey (k) = AEy (k — 1) + (1 — Ney (k) ef! (k) (5.23)

A cada iteracdo, a estimativa h (ds) é obtida a partir da coluna de Ey(k) com a
maior norma.

O algoritmo adaptativo é resumido na Tabela 5.5.
Por fim, uma ilustragao da obtencao dos preditores de forma adaptativa e dos
erros de predi¢ao progressiva e regressiva é dada pela Figura 5.3.
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Tabela 5.5: Proposta de implementacao adaptativa de cascata de preditores

— Inicializagao: k& = 0:

e Inicializar a estimativa da matriz variancia de erro de predicao regressiva:
E, (0) = 0Ip, sendo § uma constante pequena,

— Para cada iteracao k =1,2,3...

e Adaptar a matriz com os coeficientes de predicao progressiva A (k) e obter
o erro de predicao progressiva e;(k) com o RLS ou com o LMS;

e Realizar a predicao regressiva sobre ef(k), com a atualizacdo de By, (k) e do
erro de predicao regressiva e,(k);

e Atualizar a estimativa de E, (k) (5.23);

e Obter a estimativa h(d;) a partir da coluna de E, (k) com a maior norma
(4.45);

e calcular os coeficientes do equalizador Fy 4 (k) como em (4.48), sendo h(dy)
2

substituido por sua estimativa h(d;). Também neste caso, o termo Hfl(df)

~

é substituido por Hh(df)H no sentido de evitar problemas de divergéncia na

implementacao adaptativa do algoritmo.

efk)

vt
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v

u(k) i @ > e(k)

Z-(df+1 ) / /
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¥
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Figura 5.3: Adaptacao da cascata de preditores progressivo e regressivo
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5.2 CMA em Equalizacao Multicanal

A expressao de atualizagdo do vetor de coeficientes do CMA (2.34) pode ser
reescrita para o caso multicanal:

Fp(k+1)=Fp (k) +pUL(k) (Ra— |y (k)°) y* (k) (5.24)

Inicialmente, o estudo do CMA em equalizadores fracionarios era pautado pelas
caracteristicas geralmente atribuidas a estes equalizadores, tais como menor sensibi-
lidade a amplificagao de ruido. Recentemente, a consideragao do modelo multicanal
associado a operagao de superamostragem tornou possivel determinar outras carac-
teristicas do comportamento do CMA. A andlise do comportamento do CMA em
ambiente multicanal ocorre na literatura paralelamente ao desenvolvimento de es-
tratégias de identificacao de canal e equalizagao autodidatas a partir de EO2 de
acordo com a abordagem multicanal.

A principal caracteristica associada ao uso do CMA em ambiente multicanal
¢ a possibilidade de convergeéncia global, dentro de determinadas condigoes ideais.
Essencialmente, a convergéncia global para o CMA é a contrapartida do resultado
de equalizacao perfeita obtido pela Identidade de Bezout: na auséncia de ruido
aditivo e dado que os subcanais nao tenham zeros em comum e que a condi¢ao
sobre o comprimento do subequalizador seja atendida, todos os pontos de minimo
da superficie de erro da funcao de custo CM correspondem a solucoes ZF.

Cabe notar que, para um equalizador fracionario, a solugao ZF pode ser atingida
para equalizadores de comprimento finito. Por outro lado, para equalizadores a taxa
de simbolo, o comprimento do equalizador deve tender a infinito para que possa se
aproximar de uma solucao ZF.

A seguir, serao destacadas as contribuicoes de alguns trabalhos na literatura a
este respeito.

Em (Li & Ding, 1996), é apresentada uma prova da convergéncia global do CMA.
E demonstrado que todas as solugoes possiveis para o equalizador de acordo com
o critério CM sao minimos globais, dadas as condi¢oes comentadas mais acima. A
analise é baseada na correspondéncia entre o equalizador e a resposta combinada
canal-equalizador.

Uma breve consideracao foi feita quanto a presenca de ruido aditivo, o que repre-
senta uma violagao a uma das condigoes estabelecidas para a obtencao de equaliza-
dores ZF': afirma-se que, para quantidades “modestas” de ruido, os pontos de minimo
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do CMA ainda permaneceriam proximos aos correspondentes para a situagao ideal
sem ruido.

A discussao a respeito da convergéncia global do CMA é ampliada em (Ding,
1997). Sao introduzidos os conceitos de pontos de equilibrio associados as fungoes de
custo dos diferentes algoritmos de Bussgang. Tais pontos de equilibrio sao divididos
em dependentes do canal e dependentes do algoritmo. Estes tltimos se relacionam
a funcao de custo correspondente ao algoritmo de Bussgang. O CMA nao apresenta
pontos de equilibrio instaveis dependentes do algoritmo.

Uma vez respeitadas as condigoes para equalizacao perfeita, o CMA nao apre-
senta pontos de equilibrio dependentes do canal. Para fontes de moédulo constante,
todos os pontos de equilibrio do algoritmo correspondem a minimos globais.

As relagoes entre os equalizadores obtidos a partir do critério CM e os obtidos a
partir do critério EQM (ou solugoes de Wiener) sao investigadas em (Zeng et al.,
1998) para o caso multicanal. E considerado como exemplo o modelo de 2 subcanais
— P = 2. A analise é feita com base em uma abordagem geométrica.

Basicamente, a idéia consiste em definir uma regiao na superficie da funcao custo
CM de tal maneira que esta regiao apresente pelo menos um minimo local. Define-
se uma solucao de Wiener que esteja proxima a esta regiao. E possivel demonstrar
com base na abordagem geométrica que o vetor correspondente ao minimo da fun¢ao
CM ¢ uma aproximagao do vetor correspondente a solucao de Wiener. Sao derivados
limites para a localizacao dos minimos associados a funcao de custo CM.

Outros trabalhos baseados na abordagem geométrica sao (Gu & Tong, 1999) e
(Zeng et al., 1999), nos quais as associagoes entre as solugdes do critério CM e as
solucoes de Wiener sao ampliadas.

Em (Johnson et al., 1998), os resultados presentes na literatura a respeito da
utilizacao do CMA em um equalizador fracionario sao organizados na forma de
um tutorial. Este tutorial examina as condigoes sob as quais ocorre a equalizagao
perfeita, tanto para o equalizador fracionario como para o equalizador a taxa de
simbolo. Discutem-se os efeitos causados pela violacao destas condigoes. A andlise
empregada pelo tutorial esta fortemente atrelada a visualizagao da superficie de erro
da funcao custo CM para um caso de 2 subcanais.

Dentro de certas condigoes ideais, a minimizagao do critério CM equivale a equa-
lizacao perfeita - critério ZF. Tais condigoes sao as seguintes:

e condicao sobre o comprimento do equalizador: para o equalizador a taxa de
simbolo, o comprimento deve tender a infinito; para o equalizador fracionario,
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a condigao sobre o comprimento de cada subequalizador é a colocada em (3.59);
e auséncia de ruido aditivo;

e condicao sobre os zeros da funcao de transferéncia associada ao canal: para o
equalizador a taxa de simbolo, tal condi¢ao impoe auséncia de zeros sobre o
circulo unitério (nulos espectrais); para o caso fraciondrio, vale a restrigao de
nao ocorrencia de zeros em comum entre os subcanais;

e 0o sinal emitido pela fonte deve ser de média zero, branco, de moédulo constante
e subgaussiano.

Novamente, observa-se que é possivel obter uma solucao ZF com equalizadores
de comprimento finito para o caso fracionario — multicanal.

O efeito das violagoes das condigoes para equalizacao perfeita é discutido com o
auxilio da superficie de erro associada a fungao de custo CM. A utilizacao de fontes
que nao possuem modulo constante — por exemplo, uma constelacao 16-QAM —
provocaria um “achatamento” e uma “elevacao” da superficie de erro, o que implica
uma menor velocidade de convergéncia e um maior erro quadratico médio associado.

A presenca de ruido aditivo, por sua vez, causaria uma “deformacao” da su-
perficie de erro no sentido de afastar os pontos de minimo da posi¢ao correspondente
aos minimos “ideais”. Assim, nao haveria mais uma equivaléncia perfeita entre os
minimos do critério CM e as solucoes de Wiener; entretanto, os minimos do critério
CM ainda poderiam ser considerados “proximos” as solugoes de Wiener e o seu de-
sempenho no que diz respeito ao erro quadratico apds a convergéncia poderia ser de
certa forma comparado ao erro quadratico médio minimo fornecido pela solucao de
Wiener.

E quanto a violacao da condicao sobre os zeros dos subcanais, coloca-se que isto
pode acarretar uma maior sensibilidade a ruido e outras violacoes das condicoes de
convergencia global. No caso em que os diversos subcanais apresentam um zero em
comum, os subequalizadores combinam-se com a parte “nao-comum” dos subcanais
no sentido de formar uma aproximacao a resposta inversa da componente comum
aos subcanais.

Dentre os véarios pontos discutidos em (Johnson et al., 1998), coloca-se a
existéncia de pontos de sela associados a superficie de erro, o que é apontado como
uma possivel causa da baixa velocidade de convergéncia normalmente atribuida ao
CMA. E ainda, formula-se uma conjectura acerca da relacao entre as solucoes que
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podem ser obtidas pelo CMA e as solugoes de Wiener: as possiveis solucoes obtidas
pelo CMA seriam as melhores em um sentido de minimos quadrados.

Por fim, uma outra questao discutida em (Johnson et al., 1998) diz respeito a
caracteristica de robustez do CMA frente as violagoes das condigoes de convergencia
global. Por exemplo, na presenca de ruido aditivo, a solucao atingida pelo CMA
estaria em certo sentido “préxima” a solucao de Wiener correspondente.

Os resultados de simulagao apresentados nesta dissertacao relativos ao CMA
em ambiente multicanal verificarao o desempenho deste algoritmo com relacao ao
erro quadratico médio atingido em situacao de convergéncia na presenca de ruido
aditivo e com a utilizacao de uma fonte que nao apresenta a caracteristica de médulo
constante.

5.3 Discussao

Este capitulo apresentou duas técnicas adaptativas propostas baseadas em
predicao linear multicanal. Uma destas técnicas corresponde a proposta de im-
plementacao adaptativa de uma estrutura de preditores progressivo e regressivo em
cascata, enquanto a outra técnica é uma versao adaptativa da proposta de solucao
ZF apresentada anteriormente. Outras técnicas de interesse inspiradas na aborda-
gem de predicao linear também foram apresentadas. E ainda, o comportamento do
CMA em ambiente multicanal foi discutido, com o destaque para a sua caracteristica
de convergéncia global.

Além das solucoes aqui discutidas, existem outras solugoes possiveis baseadas
em EQO2, dentre as quais destacamos a apresentada em (Gesbert et al., 1997) e
as relativas a minimizagao da variancia de saida do equalizador (Xu & Tsatsanis,
1999).

Em (Gesbert et al., 1997), é apresentada uma técnica baseada no uso de vérios
equalizadores ZF, cada qual com um atraso de equalizacao diferente, de modo que
a salda de um filtro atue como o sinal de treinamento de outro (MRE - “mutually
referenced equalizers”). O problema pode ser modificado de modo a acomodar a
minimizacao de um critério quadratico. A consideracao de uma restricao linear per-
mite a resolucao do problema de acordo com técnicas de predicao linear. Uma critica
que pode ser apresentada a técnica MRE diz respeito a elevada complexidade com-
putacional envolvida, devida ao grande nimero de parametros a serem adaptados,
uma vez que sao considerados varios filtros conjuntamente.
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Uma outra solugao possivel (Xu & Tsatsanis, 1999) envolve a minimizacao da
variancia de saida do equalizador sujeita a restrigoes. Nesta referéncia, sao derivadas
técnicas de adaptagao do tipo gradiente estocéstico e baseadas no RLS.

O capitulo 6 discute o desempenho de algoritmos autodidatas a partir de resul-
tados de simulacao, os quais se restringem as técnicas compreendidas nas segoes 5.1

e b.2.



Desempenho de Algoritmos Adaptativos
Autodidatas em Equalizacao Multicanal

Neste capitulo, sao exibidos e analisados os resultados de simulacao referentes ao
desempenho dos algoritmos adaptativos de equalizacao autodidata em dois exemplos
de ambiente multicanal. O primeiro exemplo apresenta uma estrutura multicanal
que pode ser associada a superamostragem. O segundo exemplo leva em conta o
modelo associado a recep¢ao por arranjo de antenas com um canal de multipercursos.
E considerado o caso em que os atrasos dos percursos sao multiplos do intervalo de
simbolo, o que torna interessante a utilizacao do arranjo de antenas em combinagao
com a superamostragem.

A deducao das estratégias que envolvem a predicao linear multicanal supoe a
auséncia de ruido aditivo, ou seja, todas conduzem a solugoes ZF. Assim, uma das
questoes principais relativas ao desempenho das respectivas versoes adaptativas é
a robustez destas a presenca de ruido aditivo. Quanto a utilizacao do CMA em
equalizagao multicanal, os resultados permitem verificar o seu desempenho frente a
violagoes das condicoes de convergéncia global, principalmente no que diz respeito
a presenca de ruido aditivo e ao uso de fonte que nao apresenta médulo constante.

73
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6.1 Equalizacao de Estrutura Multicanal

Esta secao traz alguns resultados representativos de simulacao relativos aos al-
goritmos autodidatas estudados na equalizagao de dois subcanais. Primeiramente, o
desempenho da versao adaptativa da proposta de solu¢ao ZF de atraso 0 (subsegao
5.1.2) é comparado com o da versao que leva em conta a estimagao da variancia do
erro de predigao progressiva (subsecao 5.1.1). Em seguida, a influéncia do atraso de
equalizacao é verificada com a utilizacao da versao adaptativa da cascata de predi-
tores (subsegao 5.1.6). Também sao verificados os demais algoritmos que permitem
o atraso de equalizacao varidvel (subsegoes 5.1.3 e 5.1.4), assim como o algoritmo
derivado da estrutura de treliga (subsegdo 5.1.5). Por fim, sdo apresentados os re-
sultados relativos ao CMA.

6.1.1 Parametros de Simulacao

A seqiiéncia transmitida de simbolos eqiiiprovaveis e independentes foi obtida de
uma constelagao 16-QAM de variancia unitaria. A estrutura consiste de 2 subcanais
— P =2, cada um dos quais de comprimento N = 4.

Os zeros associados aos dois 2 subcanais sao dados a seguir pela Tabela 6.1.

Zeros dos subcanais
Hy(z) H(z)
-0,5000 + j0,6000 | -1,2461 + jO,5077
0,9000 - j0.8000 | 1,2614 + j1,0880
0,3000 - jO,6000 | 0,4848 + j0,2793

Tabela 6.1: Zeros dos subcanais

O comprimento de cada subequalizador é feito L = 8. E considerado ruido
aditivo complexo com distribuicao gaussiana em todas as simulacoes, com relagoes
sinal-ruido — SNR — variando entre 10 e 40 dB. A SNR é medida em relacao ao sinal
transmitido. Para cada valor de SNR, é realizada uma simulacao Monte Carlo com
50 ensaios.

Para cada valor de SNR empregado, os coeficientes dos subcanais sao normaliza-
dos (Endres, 1997), (Pozidis et al., 1999) de forma que a variancia do sinal a saida
do canal, 02 = h' h”—é + 0% (antes da adigao do ruido gaussiano), seja igual a um.
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Desta maneira, com o2 = 1, vem:
h"h=P(1-o07) (6.1)

Por exemplo, os coeficientes dos subcanais normalizados para uma SNR de 25
dB sao dados pela Tabela 6.2:

indice do coeficiente i ho(7) hq(7)
0 0,4219 0,3375
1 -0,2953 + j0,3375 | -0,1688 - j0,6329
2 00127 + j0,2700 | -0,8649 + j0,0211
3 20,2418 - 01114 | 0,2801 + j0.3173

Tabela 6.2: Coeficientes do canal normalizados para SNR = 25 dB

O diagrama de zeros dos subcanais da estrutura considerada esta na Figura
6.1. Os zeros do primeiro subcanal sao representados por o e os zeros do segundo
subcanal sao representados por .

1.5

Parte Imaginaria
o

Parte Real
Figura 6.1: Diagrama de zeros de estrutura multicanal

As curvas de erro quadrdtico médio sdo obtidas a partir de uma média de 50
realizagoes da curva de erro quadrético entre o sinal transmitido z(k—d) e o sinal re-
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cuperado pelo equalizador & (k — d), obtido apds a aplicagao de controle automético
de ganho e correcao de fase em y(k).

As operagoes de controle automatico de ganho e correcao de fase implementadas
nas simulacoes sao descritas com maiores detalhes no apéndice B.

A evolugao da curva de EQM permite avaliar a velocidade de convergéncia do
algoritmo autodidata. O valor final de EQM ao final de 30000 iteragoes é exibido
nas curvas EFQM x SNR. Para as curvas do CMA, o niimero de iteragoes em cada
realizacao foi aumentado para 60000 e o valor de EQM ao final destas 60000 iteracoes
¢ tomado para as curvas EFQM x SNR.

Para alguns casos, também serd exibida a curva de interferéncia intersimbolica
residual. Esta quantidade é calculada da seguinte forma:

N+L-2

> le(@)]” — max|e(i)*
118 = =2 — (6.2)
max|c(i)|
sendo ¢(i),i = 0,...,N + L — 2 o i—ésimo elemento da resposta combinada canal-

equalizador c¢. Na auséncia de ruido aditivo, a interferéncia intersimbélica residual
¢ a medida de quao proxima a solucao final estd de uma solucao ideal ZF.

O critério descrito em (Pozidis et al., 1999), (Endres, 1997) é adotado para
auxiliar a analise dos resultados: no momento em que o algoritmo autodidata faz a
taxa de sfmbolos errados (SER - “symbol error rate”) cair em torno de 1072—1071, ¢
possivel transferir a operagao de equalizagao para um modo DD. E possivel deduzir
uma relacao aproximada (Proakis, 1995) entre a SER e o erro quadratico médio —
EQM. Define-se um nivel de EQM correspondente a SER estipulada. Considera-se
que o algoritmo autodidata cumpre seu papel quando consegue levar o EQM ao nivel
desejado.

A Figura 6.2 (Endres, 1997) mostra as curvas de SER em fungao da SNR na
entrada do decisor para varias constelagoes QAM de variancia unitaria. A SNR na
entrada no decisor é definida como SNR = 101log (62 /c?), sendo o2 o erro quadratico
médio ou a variancia do “ruido” equivalente na entrada do decisor:

02 = o (FiH, — M) (FiIH, — )" + 02 FIF, (6.3)

e

Em (6.3), o primeiro termo do lado direito da igualdade corresponde a inter-
feréncia intersimbdolica residual, ou seja, a medida de quanto a resposta combinada
canal-equalizador c esta distante da resposta ideal — solucao ZF. O segundo termo
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do lado direito da igualdade corresponde a amplificacdo da poténcia do ruido aditivo
pela norma quadratica do equalizador — “noise enhancement”.

O valor de EQM desejado para a transferéncia para o DD pode ser extraido da
Figura 6.2. Nas simulagoes, adota-se como o valor de referéncia o valor de EQM =
0,08, o que corresponde a uma SER de 0,0377 (reta tracejada) para a constelagao
16-QAM. Como a variancia do sinal transmitido é unitédria, o EQM desejado de 0,08
é igual a propria variancia do “ruido” equivalente.

0

10

1024-QAM

256-QAM

25 30 35 40
SNR (dB)

Figura 6.2: Curvas de taxa de erro de simbolo para constelagbes QAM

Portanto, as curvas de EQM permitem verificar a velocidade com que o nivel
de EQM estipulado ¢ alcangado. Esta medida adicional pode ser considerada como
um indicativo da velocidade de convergéncia do algoritmo autodidata. E ainda, nas
curvas de EQM x SNR, a observacao do nivel de EQM estipulado com base no
critério anterior pode auxiliar a verificacao da robustez do algoritmo autodidata a
presenca de ruido aditivo, determinando-se a partir de qual valor de SNR o algoritmo
atinge o EQM estipulado ao final da convergeéncia.

Nas simulacoes, os parametros de simulacao correspondentes a passos de
adaptacao e fatores de esquecimento foram ajustados no sentido de representar um
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compromisso razoavel entre a velocidade de convergéncia e o minimo erro quadratico
médio possivel.

6.1.2 Desempenho dos Algoritmos Propostos: Equalizador
ZF de Atraso 0 e Cascata de Preditores

Primeiramente as duas versoes adaptativas do algoritmo de equalizacao ZF de
atraso 0 sao confrontadas: a baseada na estratégia proposta na subsegao 5.1.2 e
a baseada nas estimativas da matriz de variancia do erro de predicao do vetor de
coeficientes h(0) a cada iteragao (Li & Fan, 2000).

Na Figura 6.3, estao as curvas FQM x SN R para o equalizador ZF de atraso 0,
para o qual a adaptacao dos preditores é feita com o RLS. O fator de esquecimento
empregado para o RLS ¢ 0,999. Vale notar que o erro a prior: do RLS é tomado
como o erro de predicao. O EQM final é medido ao final da convergéncia em 30000
iteragoes. Também estd nesta Figura a curva de convergéncia para esta solugao
adaptativa, para uma SNR de 25 dB. Para maior clareza, apenas as 10000 primeiras
amostras da curva de convergéncia foram apresentadas.

A Figura 6.3(a) mostra as curvas EQM x SNR para as duas estratégias de
adaptacao. Ambas possuem desempenho semelhante no que diz respeito ao valor
final de EQM e o EQM desejado — 0,08 — é atingido para valores de SNR maiores
que 20 dB.

A Figura 6.3(b) mostra as curvas de convergéncia de EQM para SNR = 25 dB.
Ambas as estratégias de adaptacao tém desempenho semelhante no que diz respeito
a velocidade de convergéencia e alcancam o nivel de EQM desejado em menos de 1000
iteracoes, embora atinjam o erro de regime em cerca de 10000 iteracoes. Embora a
estratégia proposta alcance o EQM desejado em menos iteragoes, ela conduz a um
nivel ligeiramente maior de EQM final.

Vale notar que o EQM minimo nestas condicoes de acordo com o critério de
minimos quadrados — erro de Wiener — é igual a 0,0166, enquanto o EQM final
atingido fica ligeiramente acima de 0,03.

A versao adaptativa da estratégia proposta para obtencao de um equalizador ZF
de atraso 0 teve desempenho comparavel a estratégia que envolve a estimativa da
matriz de erro de predicao.

Passamos agora a verificacao do desempenho da implementacao adaptativa da
estrutura de cascata de preditores. O comprimento de cada subequalizador também
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Figura 6.3: Equalizador ZF de atraso 0, adaptacao com o RLS

é L = 8. As ordens dos preditores progressivo e regressivo sao, respectivamente,
Ly =3 e M, = 2. O parametro dy do preditor progressivo ¢ dy = 2. O atraso de
equalizagao é portanto d = dy + M, = 4. O desempenho da cascata de preditores
é comparado com o equalizador ZF de atraso 0 com estimativa da variancia do
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erro de predicao. O fator de esquecimento usado tanto para a adaptacao do RLS

como para a adaptacao da estimativa das matrizes de erros de predicao envolvidas
é XA =10,9999.

A Figura 6.4(a) mostra as curvas EQM x SN R para o equalizador ZF de atraso 0
com estimativa da variancia de erro de predigao e para o equalizador ZF obtido com
a estrutura cascata, de atraso d = 4. O equalizador ZF de atraso d = 4 provoca uma
EQM final mais baixo e alcanga o nivel desejado de EQM para uma SNR menor.

A Figura 6.4(b) mostra as curvas de convergéncia de EQM para ambos os equa-
lizadores para uma SNR de 25 dB. O equalizador derivado da estrutura cascata
conduz a um EQM final mais baixo, atinge o EQM desejado em um nimero menor
de iteragoes e tem velocidade de convergéncia maior. No entanto, o valor de EQM
minimo atingido com a cascata para 25 dB de SNR estd em torno de 2 x 1072,
enquanto o erro minimo de Wiener para d = 4 é 0,0035.

A Figura 6.4(b) é vista em mais detalhe a seguir (Figura 6.5): o EQM dese-
jado é atingido em cerca de 200 iteragoes para a cascata de preditores, enquanto o
equalizador ZF de atraso 0 leva cerca de 500 iteracoes.

Agora, o desempenho da implementagao adaptativa da cascata de preditores é
verificado para as duas formas de adaptagao dos coeficientes dos preditores: com o
RLS e com o LMS.

A Figura 6.6(a) mostra as curvas de EQM x SN R para o equalizador ZF derivado
da estrutura cascata com os preditores adaptados ora com RLS , ora com LMS. O
passo de adaptagao usado na adaptacao dos preditores progressivo e regressivo com
o LMS é igual a pn = 0,0055. A Figura 6.6(b) compara as curvas de convergéncia de
EQM para a estrutura de cascata com adaptacao feita pelo RLS e pelo LMS a uma
SNR de 25 dB.

Quando os preditores sao adaptados com o LMS, a velocidade de convergéncia e
o EQM final sao severamente afetados. O desempenho com relacao ao EQM poderia
ser melhorado as custas de uma velocidade de convergéncia ainda menor.

Os resultados anteriores apontaram para um melhor desempenho da estrutura
de cascata de preditores com relacao ao erro quadratico médio de regime.
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Figura 6.4: Equalizador ZF de atraso 0 e cascata de preditores, adaptacao com o

RLS

6.1.3 Demais Estratégias de Atraso de Equalizagao Ar-
bitrario

Observam-se agora os resultados relativos as demais estratégias baseadas em

predicao linear multicanal que permitem o ajuste do atraso de equalizacao. Agora,
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Figura 6.5: Evolucao do erro quadratico médio - detalhe

as curvas com a evolucao de EQM passam a conter 30000 amostras.

Primeiramente, considera-se o algoritmo que se baseia em dois problemas de
predigao progressiva (subsec@o 5.1.4), com uma comparagao entre as solugoes obtidas
com a estimativa recursiva das matrizes de erro de predicao envolvidas (5.19) e
as obtidas com a estimativa instantanea destas matrizes (5.20). A adaptagao dos
preditores é feita com o RLS e o atraso de equalizacao é feito novamente d = 4. O
fator de esquecimento usado tanto para a adaptacao do RLS como para a adaptagao
da estimativa das matrizes de erro de predicao é A = 0,999. O passo de adaptacao
para a atualizagao dos coeficientes do equalizador é pu = 0, 08.

A Figura 6.7(b) permite observar que a estratégia de adaptagao do equalizador
baseada na estimativa instantanea das matrizes de erro de predicao converge mais
rapidamente para o erro em regime — em torno de 10000 iteragoes — e o erro em
regime correspondente é menor — em torno de 7 x 1073; nao obstante, a estratégia
de adaptacgao do equalizador baseada na estimativa recursiva permitiu o cruzamento
do EQM desejado em cerca de 500 iteracoes, enquanto a outra estratégia leva 1000
iteragoes.

Em seguida, a Figura 6.8 permite a comparagao das curvas para a estratégia
baseada na estimativa instantanea das matrizes de erro de predicao com os atrasos
de equalizacao 0 e 4.

A exemplo da comparacao entre a cascata de preditores e o equalizador ZF de
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Figura 6.6: Cascata de preditores, adaptacao com o RLS e o LMS

atraso 0, a consideragao de d = 4 para este algoritmo também implica um melhor
desempenho no que diz respeito a velocidade de convergéncia e ao EQM em regime
(Figura 6.8(a)). Para o atraso 0, o erro em regime ¢é atingido em cerca de 15000
iteragoes.
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Figura 6.7: Dois problemas de predigao progressiva, atraso = 4, adaptacao com o

RLS

Como um tultimo exemplo de verificagao de desempenho para o algoritmo baseado
em dois problemas de predicao progressiva, a Figura 6.9 compara os resultados
da estratégia baseada na estimativa instantanea para a adaptacao dos coeficientes
dos preditores com o RLS e com o LMS. O passo de adaptacao para o LMS foi
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Figura 6.8: Dois problemas de predicao progressiva, atrasos 0 e 4, adaptagao com o

RLS

1= 0,0085.

A comparacao anterior com a cascata de preditores apontou para um pior de-
sempenho com a adaptacao dos preditores pelo LMS. Para este algoritmo, as curvas
obtidas sugerem que, para os valores de passo de adaptacgao e fator de esquecimento
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Figura 6.9: Dois problemas de predigao progressiva, atraso = 4, adaptacao com o

RLS e com o LMS

utilizados, a velocidade de convergéncia do algoritmo para a adaptacao dos predito-
res com o LMS pode ser aumentada as custas de um erro em regime bastante alto,
em comparacao com o RLS.

As curvas de erro do algoritmo baseado na combinacao de predicao progressiva
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e regressiva (subsegao 5.1.3) estao na Figura 6.10. O atraso de equaliza¢do também
é feito d = 4 e a adaptacao dos coeficientes dos preditores é realizada com o RLS.
O fator de esquecimento usado para a adaptacao do RLS e para a adaptacao da
estimativa das matrizes de erro de predi¢ao é A = 0,9999. Também sao colocadas as
curvas de adaptacao para o equalizador ZF de atraso 0 (com estimativa da matriz
de erro de predigao), para efeito de comparagao.

O EQM em regime para o equalizador de atraso 4, para o qual o algoritmo
converge em cerca de 10000 amostras, é de cerca de 2,5 x 1072, ligeiramente abaixo
do obtido com o equalizador de atraso 0. O EQM desejado — 0,08 — é alcancado
em cerca de 400 amostras. A partir da Figura 6.10(a), pode ser observado que o
desempenho deste algoritmo é comparavel ao do equalizador ZF de atraso 0, no que
diz respeito ao EQM final.

6.1.4 Desempenho do Algoritmo com Estrutura em Trelica

A Figura 6.11 mostra as curvas de erro quadratico médio para o equalizador
baseado na estrutura de trelica.

A curva com a evolugao do EQM para SNR = 25 dB (Figura 6.10(b)) indica
que a convergencia se dd em cerca de 15000 amostras, para um valor em torno de
3 x 1072. O EQM desejado é atingido em cerca de 800 iteracoes.

Grosso modo, pode-se dizer que o desempenho deste algoritmo é equivalente ao
obtido com a versao adaptativa do equalizador ZF de atraso 0, embora o algoritmo
baseado na estrutura de trelica envolva uma maior complexidade computacional.

6.1.5 CMA em Equalizacao de Estrutura Multicanal

Finalmente, sao apresentados alguns resultados de simulacao representativos do
desempenho do CMA na equalizacao do canal considerado. Em comparagao aos
algoritmos baseados em predicao linear, a caracteristica do CMA que pode ser res-
saltada é a maior dificuldade quanto a velocidade de convergeéncia.

O procedimento de inicializacao “center-spike” para o CMA pode ser esten-
dido para o caso multicanal da seguinte forma (Endres, 1997): o valor inicial
i—ésimo coeficiente de cada um dos subequalizadores (3.47) é feito igual a 1 —
f(i) = [1 1 --- 1]7 — e o restante inicia em 0. Nas simulagoes, foram rea-
lizadas duas inicializagoes diferentes: em uma, o “spike” (elemento unitério) era
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Figura 6.10: Predigao progressiva e regressiva, atraso = 4, adaptacao com o RLS

colocado na posi¢ao ¢ = 0 de cada subequalizador — £(0) = [1 1 --- 1]7 ; em
outra, o “spike” era colocado na posigao i =2 - f(2)= [1 1 --- 1] .

Cada uma das duas estratégias de inicializagao levou a convergéncia em torno de
solugoes com respectivos atrasos de equalizacao diferentes: a inicializagao em i = 0
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Figura 6.11: Estrutura de treliga, atraso = 0

levou a uma solucao com d = 0, enquanto a inicializacao em ¢ = 2 levou a uma
solugao com d = 4.

As curvas da Figura 6.12 mostram, como ja poderia se esperar, que a inicializagao
1 = 2 levou a um melhor desempenho com relagao ao EQM em regime, uma vez
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corresponde a um atraso de equalizagao nao nulo.
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Figura 6.12: CMA, diferentes estratégias de inicializacao, 60000 iteracoes

O EQM em regime correspondente a d = 0 (Figura 6.12(b)) para SNR = 25
dB estd em torno de 0,02. O EQM minimo para uma solucao de Wiener ¢ 0,0166.
Isto aponta para uma robustez do CMA na presenca de ruido aditivo. A solucao
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atingida é tal que o EQM correspondente se aproxima do erro de Wiener.

Ainda com respeito a Figura 6.12(b), percebe-se que este algoritmo atinge o
EQM desejado em cerca de 10000 amostras, o que é bem alto, em comparagao aos
algoritmos de predicao linear, que levam algumas centenas de iteracoes para atingir
tal valor de EQM. Isto ilustra a caracteristica de baixa velocidade atribuida ao CMA.

A Figura 6.13 ilustra a influéncia do passo de adaptacao na evolucao do erro
quadratico para o CMA. Sao usados dois passos de adaptagao: p = 0,0009 e
i =0,0015; e a SNR utilizada nas simulagoes é 25 dB. Nas duas situagoes, a inici-
alizagdo do vetor de coeficientes é f(0) = [1 1 --- 1]7 . O passo de adaptagao
maior esta associado a uma maior velocidade de convergeéncia.

iteragdes X 10A

Figura 6.13: Influéncia do passo de adaptacao para a convergéncia do CMA

6.1.6 Discussao

Os resultados de simulacao apresentados acima, longe de representarem uma
analise exaustiva do comportamento dos diversos algoritmos autodidatas estudados,
permitem a observacao de algumas das caracteristicas mais gerais associadas ao
desempenho destes algoritmos.

Com relacao a velocidade de convergeéncia, os algoritmos baseados em predicao
linear apresentam em geral um melhor desempenho quando comparados ao CMA,
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especialmente para a velocidade com que se atinge um patamar pré-estabelecido de
EQM que, em principio, permitiria a transferéncia para o modo DD.

Contudo, a velocidade de convergéncia para o EQM de regime ainda pode ser
considerada baixa para os algoritmos baseados em predicao linear. Os algoritmos
baseados em predi¢cao envolvem uma maior complexidade computacional. E ainda,
os resultados sugerem que tais algoritmos podem ter seu desempenho comprometido
em situagoes de baixa SNR.

6.2 Equalizacao com Arranjo de Antenas

A discussao seguinte diz respeito ao modelo correspondente ao arranjo de antenas
descrito na subsecao 3.5.1. O canal de multipercursos considerado corresponde ao
caso em que os atrasos sao multiplos do intervalo de simbolo (3.68).

6.2.1 Parametros de Simulacao

Considera-se um canal de dois percursos () = 2) incidindo em um arranjo linear
de duas antenas (K = 2). O sinal em cada antena (3.66) sofre superamostragem de
P = 2. O modelo resultante consiste de quatro subcanais.

A resposta ao impulso (3.66) é amostrada no intervalo [-37,37]. Cada um dos
subcanais tem, portanto, comprimento N = 7. O offset do instante de amostragem
Ty (2.3) pode ser dividido em Ty = ty+dT'. Para que o canal seja considerado causal,
d deve ser negativo. No exemplo, temos que to = 0.27 e d = —3. O comprimento
de cada subequalizador é feito L = 7.

Os coeficientes dos percursos com atrasos 0 e 1" sao, respectivamente, ag = 1 e
a; = 0,5. Os angulos de chegada dos percursos sao, respectivamente, 0 e 30°.

A cada antena, estao associados dois subcanais. De acordo com (3.71), as duas
raizes do termo em comum aos subcanais de cada antena sao —0,5 para a antena
[ = 0e —j0,5 para a antena [ = 1. As demais raizes associadas aos subcanais
correspondentes a p = 0 e p = 1 sao representadas na Tabela 6.3.

Uma dificuldade do modelo considerado é a presenca de raizes préximas nos
subcanais: dois dos subcanais apresentam o par de raizes 0,0773+ 30, 2258, enquanto
os dois outros subcanais apresentam as raizes 0,1502 4 j0,2400. Na referéncia
(Johnson et al., 1998), comenta-se a respeito da possibilidade da existéncia de zeros
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Zeros dos subcanais de cada antena
raizes comuns dos dois subcanais | raizes comuns dos dois subcanais
correspondentes a p = 0 correspondentes a p = 1
—2,0019 —0,6521
0,0773 4+ 50, 2258 0, 1502 + 50, 2400
2,1420 + 53,2361 1,4071 £ 43,3717

Tabela 6.3: Raizes comuns dos subcanais associados a cada antena

préximos em subcanais em situagoes realistas, a partir da observagao de medidas
experimentais de canais de multipercursos.

Os coeficientes dos subcanais associados normalizados para SNR = 30 dB estao
na Tabela 6.4.

coeficientes dos subcanais

antenal =0 antenal =1
p=20 p=1 p=20 p=1
0,0294 | 0,0637 0,0294 0,0637

-0,0570 | -0,1250 | -0,0717 - 0,01471 | -0,1569 - 0,03191
0,1670 | 0,7016 | 0,2028 + 0,03581 | 0,7800 + 0,0784i
0,9551 | 0,7131 | 0,8536 - 0,10141 | 0,3232 - 0,39001
0,3006 | 0,0537 | -0,1262 - 0,4268i | -0,1078 - 0,16161
-0,0126 | -0,0095 | 0,0505 + 0,0631i | 0,0445 + 0,05391
0,0253 | 0,0222 | 0,0000 - 0,02531 | 0,0000 - 0,02221

Tabela 6.4: Coeficientes dos subcanais normalizados para SNR = 30 dB

A Tabela mostra que alguns dos coeficientes dos subcanais sao de pequena mag-
nitude. Em particular, o vetor h(0) formado pelo primeiro coeficiente de cada um
dos subcanais possui valores pequenos. Conforme discutido anteriormente, esta
condigao representa uma dificuldade para os métodos baseados em predicao linear
que realizam a estimativa de h(0).

6.2.2 Resultados

Devido a configuragao do canal, um atraso de equalizacao nulo é inadequado: o
erro de Wiener correspondente é alto. Assim, os algoritmos baseados no equalizador
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ZF de atraso 0 e na estrutura de trelica foram desconsiderados neste exemplo.

Os demais algoritmos baseados em predicao linear foram testados com o atraso
de equalizagao ajustado para d = 6. O desempenho de todos eles é drasticamente
comprometido na presenca de ruido aditivo, mesmo para valores altos de SNR.
Apenas o algoritmo baseado em dois problemas de predicao progressiva apresenta
resultados satisfatérios, e somente para valores de SNR acima de 30 dB. A Figura
6.14 mostra a evolucao de curvas de IIS residual e EQM para uma SNR de 30 dB.

A Figura 6.14(a) mostra as curvas de IIS residual para a cascata de preditores
e para o algoritmo baseado em dois problemas de predigao progressiva (adaptagao
dos preditores com o RLS). O valor alto de IIS residual indica que a cascata de
preditores nao atingiu uma situagao de equalizagao. As curvas de IIS residual para
as duas versoes (5.19) (5.20) do outro algoritmo convergem em torno de 0, 01.

A Figura 6.14(b) mostra as curvas de EQM correspondentes as duas versoes do
algoritmo baseado em dois problemas de predigao progressiva para uma SNR de 30
dB. Para as duas versoes, o EQM em regime é da ordem de 0,01 é atingido em cerca
de 20000 iteragoes.

A mesma configuracao de canal foi testada com o CMA, que mostrou certa
robustez a presenga de ruido aditivo. Neste exemplo, a inicializagao do CMA seguiu
o procedimento anterior, sendo que o “spike” foi posicionado no quarto coeficiente
de cada subequalizador — ¢ = 3. A Figura 6.15 mostra as curvas de IIS residual e
EQM para valores de SNR de 10 e 30 dB.

As curvas de IIS (Figura 6.15(a))para os dois valores de SNR considerados con-
vergem para valores em torno de 0,03. Isto indica que um resultado satisfatorio foi
atingido, mesmo para a SNR 10 dB.

As curvas de EQM (Figura 6.15(b)) também apontam para um bom resultado.
Mesmo para a situacao de SNR = 10 dB, o EQM desejado foi atingido.

6.2.3 Discussao

O exemplo tratado nesta secao teve por motivacao ilustrar a possivel associacao
entre o modelo multicanal e o esquema de recepcao baseado em um arranjo de
antenas, a partir de uma combinacao do uso do arranjo de antenas com uma operacao
de superamostragem.

No entanto, o modelo adotado para a representacao do canal de multipercursos
resulta em algumas caracteristicas que representam dificuldades para a realizacao
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cascata preditores

estimativa instantanea

estimativa recursiva

0 0.5 1 15 2 25 3
iteragoes x 10

(a) IIS residual

EQM desejado

EQM

estimativa recursiva

estimativa instantanea

I I I I I
0 0.5 1 1.5 2 25 3
iteragoes x 10°

(b) SNR = 30 dB, Evolugao do EQM

Figura 6.14: Arranjo de antenas - algoritmos de predigao linear Multicanal
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da equalizacao autodidata, especialmente para os métodos baseados em predicao

linear.

Os resultados alcancados sugerem que as solucoes adaptativas baseadas em
predicao linear nao sao robustas a presenca de ruido aditivo para esta configuracao
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(a) IIS residual
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(b) Evolugao do EQM

Figura 6.15: Arranjo de antenas - resultados com o CMA

de canal. A presenca de ruido aditivo representa uma dificuldade em se realizar a
estimativa de alguns dos coeficientes do canal de pequena magnitude.

E ainda, o modelo considerado é tal que os subcanais resultantes apresentam
raizes bem préximas. Esta caracteristica do canal de multipercursos nao foi obser-
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vada em (Reddy et al., 1997) mas foi apontada em (Li & Fan, 2001a).

Dos algoritmos de predicao linear, apenas um apresentou resultados satisfatérios,
mesmo assim para um valor alto de SNR.

Neste exemplo, o CMA apresentou um bom desempenho no que diz respeito a
robustez a ruido aditivo e a presenca de raizes préximas nos subcanais. No en-
tanto, as curvas correspondentes também apontam para uma baixa velocidade de
convergencia.

6.3 Discussao geral dos resultados

Neste capitulo, os resultados de simulagao relativos ao desempenho dos algo-
ritmos adaptativos derivados de predicao linear foram apresentados e analisados e
também comparados com os do CMA. O primeiro conjunto de resultados diz res-
peito a equalizacao de uma estrutura de dois subcanais. Como ja foi destacado, o
conjunto de resultados selecionado permite apreciar as caracteristicas mais abran-
gentes do comportamento dos algoritmos. Foram realizadas outras simulagoes com
outras configuragoes multicanal, e os resultados foram de modo geral semelhantes.

A partir do exemplo selecionado, observou-se a vantagem obtida em termos da
reducao do erro quadratico médio com o ajuste do atraso de equalizagao, dai a
motivacao para estratégias tais como a estrutura de preditores em cascata (Papadias
& Slock, 1999) e a baseada na combinacao de dois preditores progressivos (Li & Fan,
1999). De uma forma geral, os algoritmos baseados apresentaram uma velocidade de
convergencia superior em relacao a do CMA. No entanto, tais algoritmos apresentam
uma certa falta de robustez a presenca de ruido aditivo, como pode se observar nas
curvas de erro quadratico médio.

O apéndice C reproduz o artigo “Adaptive Approaches for Blind Equalization
Based on Multichannel Linear Prediction” (International Telecommunications Sym-
posium — ITS’2002), o qual contém os resultados de simulacdo relativos a versao
adaptativa da solucao de equalizacao de atraso 0 e a proposta de implementacao
adaptativa da cascata de preditores pertencentes ao primeiro conjunto de resulta-
dos.

O segundo conjunto de resultados diz respeito ao modelo de recepgao por ar-
ranjo de antenas, em um ambiente de multipercursos. Como no caso anterior, foram
realizadas outras simulacoes com outras configuragoes multicanal, com a variacao
de parametros tais como nimero de antenas, comprimento do canal e angulo de
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incidéncia dos multipercursos. Os resultados escolhidos para a discussao sao entao
representativos do desempenho dos algoritmos de equalizacao autodidata nestas si-
mulagoes.

Neste caso, a questao da robustez dos algoritmos de predicao a presenca de ruido
aditivo ¢ ainda mais flagrante. De todos os algoritmos em questao, apenas um deles
apresentou desempenho satisfatorio, ainda assim para valores altos de SNR.



Conclusoes e Perspectivas

Esta dissertagao de mestrado tratou do problema da equalizacao autodidata
em sistemas de comunicacoes digitais, particularmente da utilizacao de algoritmos
adaptativos para equalizagao autodidata apoiados no modelo multicanal.

Apo6s uma breve exposicao dos conceitos gerais ligados a equalizacao, o modelo
multicanal foi analisado com detalhe no capitulo 3. Foi visto como o modelo multi-
canal é derivado de uma operacao de superamostragem e como pode ser associado
a recepgao por arranjo de antenas. A partir do modelo multicanal, foi enunciado o
resultado fornecido pela Identidade de Bezout relacionado a equalizagao ZF.

As técnicas para equalizacao autodidata multicanal baseadas em EO2 sao dividi-
das classicamente entre as relacionadas a decomposicao em subespacos e as apoiadas
em predicao linear multicanal. O capitulo 4 apresentou tais técnicas de acordo com
esta divisao. Quanto a abordagem de predicao linear, deu-se destaque para a ob-
tencao de solugoes ZF a partir de predicao linear progressiva e da combinacao de
predicao progressiva e regressiva em uma estrutura de cascata. Foi entao apresen-
tada uma proposta de obtencao de solucao ZF a partir de predicao linear progressiva,
a qual evita o calculo da estimativa de uma matriz de erro de predicao, reduzindo a
complexidade computacional envolvida.
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O estudo principal se deteve nos algoritmos adaptativos, sobretudo os oriundos
das técnicas EO2 baseadas em predigao linear multicanal. Os algoritmos adaptativos
estudados foram descritos no capitulo 5. Duas técnicas adaptativas foram propostas,
sendo uma delas a versao adaptativa da proposta de solucao ZF apresentada no
capitulo 4. A outra é uma versao adaptativa da solugao ZF obtida por uma estrutura
de preditores em cascata. Outras técnicas de interesse apoiadas em predicao linear
foram apresentadas: destas, uma corresponde a uma estrutura de trelica e as demais
envolvem diferentes combinagoes de problemas de predi¢ao progressiva e regressiva.
E ainda, o comportamento do CMA em ambiente multicanal foi discutido, com o
destaque de sua caracteristica de convergencia global.

Os resultados de simulagao comparativos envolvendo os diversos algoritmos au-
todidatas em estudo foram apresentados no capitulo 6. Com relacao a velocidade
de convergéncia, os algoritmos derivados de técnicas de predicao linear apresentam
um melhor desempenho que o CMA. No entanto, os resultados sugerem que os algo-
ritmos de predicao linear tém seu desempenho comprometido em situacoes de baixa
SNR. Esta caracteristica foi especialmente notada para o modelo correspondente a
propagagcao por canal de multipercursos e recepcao por arranjo de antenas.

Conforme discutimos anteriormente, hd uma motivacao adicional para o estudo
de solucoes adaptativas para a equalizacao multicanal devido ao seu potencial de
aplicacao em esquemas de antenas inteligentes para sistemas de comunicac¢ao sem
fio. Neste contexto, é preciso que solugoes mais robustas sejam desenvolvidas.

A melhoria das técnicas adaptativas de predicao linear no que diz respeito a
presenca de ruido aditivo e velocidade de convergéncia figura como uma perspectiva
de trabalhos futuros. Uma outra questao que pode ser investigada ¢ a derivagao
de técnicas adaptativas a partir do método de subespacos. E ainda, a abordagem
multicanal pode se estender a esquemas MIMO — “multiple-input multiple output”
ou sistemas com varias entradas e varias saidas. Como um exemplo de trabalho que
ja aponta nesta dire¢do, a referéncia (Asmi & Mboup, 2001) aborda a equalizacao
autodidata para esquemas MIMO com canais variantes no tempo e nao-lineares.



Versao Adaptativa da Solucao de atraso 0
baseada em Predicao Linear

O capitulo 5 descreveu resumidamente os procedimentos para a obtencao das
solucoes adaptativas baseadas no método de predicao linear multicanal. O algoritmo
correspondente a versao adaptativa da solucao ZF de atraso 0 baseada em predigao
linear progressiva (Li & Fan, 2000) sera visto agora com mais detalhe: tal versao
adaptativa é implementada de acordo com o seguinte conjunto de equagoes.

— Inicializagao: k=0
e Inicializar a estimativa da matriz variancia de erro de predic¢ao: E (k):
E; (0) = 0Ip (A.1)
e Inicializar a matriz com os coeficientes de predigdo Ap_1(k):
A _1(0) =0pr—1)xp (A.2)
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e Inicializar a matriz Q (k) (para a adaptagdo com o RLS):
Q(0)0 'Tpi1 (A.3)

— Para cada iteragao k =1,2,3...

e Calcular o erro de predicao progressiva e adaptar a matriz dos coeficientes de
predi¢ao com o RLS:
K (k) AMQ(k—-1)Up , (k—1)
L+ A0, (F-1)Q (k= 1)Upy (k- 1)
ej(k)=[1p —Af (k—1)]UL(k) (A.4)
Ap (k)=A(k-1)+K(k)e} (k)
Q(k)=A"'Q(k—1) = A\'K (k) Ui, (k) Q(k - 1)

Calcular o erro de predicao progressiva e adaptar a matriz dos coeficientes de
predi¢cao com o LMS:

ef(k)=[1p —A, (k)]

(A.5)
AL—l (k + 1) = AL—l (k‘) + [LUL_l (k’ — 1) e’ (k’)

Estimar recursivamente a matriz de variancia do erro de predigao progressiva:

E; (k) =XE; (k—1)+ (1= Ney (k) ef (k) (A.6)

Obter a estimativa h(0) a partir da coluna de E; (k) com a maior norma;

Calcular o vetor de coeficientes do equalizador F o (LP x 1):

Ip N
Fro(k)= h(0)

(A7)

—Ar_1(k)



Controle Automatico de Ganho e Correcao
de Fase

Antes de passar pela operacao de decisao, o sinal recuperado pelo equalizador
deve sofrer controle automatico de ganho e correcao de fase. A seguir, os procedi-
mentos para controle de ganho e correcao de fase utilizados nas simulagoes compu-
tacionais sao detalhados.

Seja y(k) o sinal recuperado pelo equalizador. O controle automético de ga-
nho sobre y(k) (Macchi et al., 1993) é realizado da seguinte forma: cada amostra
recuperada y(k) sofre uma ponderagao por um fator g(k), fator este adaptado re-
cursivamente.

Il
&

y (k) =F[ (k) Uy (k)

g(k

Q
=

= VIG (B.1)
g (k) =g (k) y (k)
G(k+1) =G (k) + (o] = |zg (k)[)
O sinal z,4(k) passa entdo a corregdo de fase. No conjunto de equagbes abaixo,
dec () representa o decisor, Z (k — d) é a estimativa do sinal transmitido obtida apos

~— N ~—r ~—
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o decisor e imag (-) representa a parte imaginaria. A correcao de fase é implementada
de acordo com o seguinte conjunto de equagoes.

xy (k) = exp (—j6 (k)) x4 (k)

i (k — d) = dec (zf (k)) (B.2)
eq (k) =xy (k) — 2 (k—d)

0 (k+1) =0 (k) + p imag (cq (k) 2} (k))
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Adaptive Approaches for Blind Equalization
Based on Multichannel Linear Prediction

Mauricio Sol de Castro and Jodo Marcos Travassos Romano
State University of Campinas - UNICAMP, Brazil

Abstract — In this work, the problem of blind multichannel
equalization is considered. A strategy for saving computation
in zero-forcing equalizers design is proposed and its
performance is evaluated under an adaptive implementation
of an algorithm based on multichannel forward linear
prediction. Moreover, a cascade structure based on forward
and backward linear prediction is regarded: an adaptive
implementation of such a structure is also proposed and its
performance is verified through computer simulations.

I. INTRODUCTION

INTERSYMBOL interference (ISI) is a major impairment
in digital communications. Equalization is often
considered as a suitable countermeasure for ISI. Usually,
equalizer coefficients are adapted with a training
sequence, which is required to be periodically sent.
However, trained equalizers present important drawbacks
such as wasted bandwidth and the possibility of fading
occurrence during the training period. Blind equalization
is then an interesting alternative, so that a training
sequence is no longer needed.

Blind algorithms that make use of higher-order
statistics (HOS) are divided into explicit HOS-based
algorithms and implicit HOS-based algorithms, which
include the so-called Bussgang Algorithms. Both the
implicit and the explicit HOS-based algorithms suffer
from a slow convergence rate. Blind algorithms based on
second-order statistics (SOS) are believed to overcome
such a limitation. SOS-based algorithms exploit the
cyclostationarity of the received signal. Such a property is
preserved when the incoming signal is sampled at a rate
higher than the symbol rate. It can be shown that such
oversampling leads to a multichannel model.

According to the Gardner’s pioneer work [4],
identification of both magnitude and phase of
communication channels with SOS is possible due to the
cyclostationary properties of modulated signals. Tong et
al. proposed the use of cyclostationary SOS for blind
channel identification and equalization [5]. Most of
recently SOS-based blind identification and equalization

M. S. Castro and J. M. T. Romano are with the Signal Processing for
Communications Laboratory, School of Electrical and Computer
Engineering, State University of Campinas (UNICAMP), Brazil
CP 6101, CEP 13083970. Phone: +55 19 37883802 Fax: +55 19
32891395 E-mails: {sol,romano}@decom.fee.unicamp.br This work was
partially supported by The State of Sao Paulo Research Foundation
(FAPESP).

algorithms deal with a multichannel model, so that
cyclostationarity is exploited indeed in an implicit way.

SOS-based blind techniques can be broadly divided
into two main approaches, namely the subspace methods
and the /inear prediction methods. The linear prediction
approach was first proposed by Slock [1]. A zero-forcing
(ZF) solution based on multichannel forward linear
prediction is proposed in [1] and further elaborated in [2]
and [3].

A cascade structure of a multichannel forward
prediction filter and a multichannel backward prediction
filter [2], [3] also provides a ZF solution. While the ZF
equalization based only on forward prediction leads to an
equalization delay equal to zero, the use of a cascade
structure makes possible the tuning of equalization delay,
which may lead to a lower steady-state estimation error.

This paper deals with the linear prediction method
for SOS-based blind equalization. Two original
contributions are proposed: First, a strategy to calculate a
ZF solution based on multichannel linear prediction is
derived. Such strategy reduces the computation involved
in the ZF equalizer algorithm based on multichannel
forward prediction [1-3], since the estimate of a forward
prediction error variance matrix is completely avoided. An
important issue is that an adaptive version of the algorithm
can be straightly derived.

The second proposition consists of an adaptive
implementation of a multichannel forward/backward
cascade structure. As pointed out, such algorithm allows
dealing with arbitrary equalization delays. The
performance of the proposed technique is evaluated by
means of computer simulations.

The remainder of the paper is organized as follows.
The multichannel model and used notation are presented
in Section II. The original approach for ZF equalizers
design based on linear prediction [1]-[3] is briefly
presented in Section III. The proposed strategy for ZF
equalizers design is presented in Section IV. A description
of the adaptive implementation procedure proposed for the
forward/backward prediction cascade structure is
presented in Section V. Finally, Section VI is devoted to
our conclusions.



II. BACKGROUND ON MULTICHANNEL
EQUALIZATION

The considered baseband model for the received
signal uniformly sampled at symbol rate //7 is given by
u(kT)=">"h(T (kT —iT)+v(kT), (1
where {x())} is the transmitted symbol sequence, {%()}
stands for the total channel impulse response comprised of
the transmission and reception filters and transmission
channel, and {v()} represents the additive white zero-
mean gaussian noise. The channel is modeled as a finite
impulse response (FIR) filter.
The received signal uniformly sampled at a rate P
times higher than the symbol rate — oversampling — is
given by:

u[k%j = Zh(z’%)x(lﬂ - i%) + v(k %j )

Oversampling is also known as fractional sampling.
The resulting oversampled or fractionally-spaced
sequence {u(kT/P)} may be divided into P symbol-rate
sequences {u,(kT)}, p=0, ..,P-1. From now on, the
temporal indices k7 and T will be respectively
represented by k and i, for the sake of simplicity. The k-th
sample of the (p+1)-th sequence is written as

up(k):ghp(i)x(m)wp(k)

The fractionally spaced channel impulse response is
assumed to have length NP. It is worth noting that the
sequence {,(0) h,(N-1)} represents the (p+I1)-th
subchannel | so that the oversampled channel is comprised
of P symbol-rate subchannels also modeled as FIR filters.
In vector form, (3) can be written as:

3

N-1

u(k) = Zh(i)x(k - i)+ v(k),

i=o

“

where u(k) = [ua (k)
received samples at time k, v(k) = [vo (k)

Up I(k)]Tis the vector of P

Vo (k) is
the corresponding vector of P noise samples and
h(i): [ho(i) hp I(i)]r ,i =0, ..., N-1, is a vector with
the (i+1)-th samples of each subchannel. Equation (4)

describes a single-input multiple-output (SIMO) system.
A vector of L successive samples of u(k) is given by

UL(k):HXuN—l(k)"'VL(k) )

u(k—L+ 1)]T is the received
x(k—L-N+2)'is the
and

where U, (k)= [uT ()

Xy (k) = [x(k)
transmitted symbol

signal,
vector,
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v, (k)= [vr (k) vi(k-L+ I)Y is the associated noise
vector. H is the channel convolution matrix, which is a
LP x L+N-1 block-Toeplitz matrix given by:

h(0) h(V -1) 0

H= -
0 h(0)

(©)
h(N -1)

An estimate of the transmitted sample is then
obtained by filtering the received sample vector by a

fractionally spaced equalizer:

ik —d)=F/' (k)U, (k). @)

where d is the equalization delay and FL(k) is the

LP X I vector with all the equalizer taps at instant k. The
operator (- denotes Hermitian transposition.

Regarding the multichannel model, each subchannel
is associated with a subequalizer comprised of L
coefficients. The equalizer vector is given by:

F=[r7() -, ®)
where the P X [ vector f(l), [ =0, ..., L-1, defined as
(=040 - .01, the  (I+1)-th

coefficients of each subequalizer. Fig. 1 illustrates the
multichannel model and also the multichannel equalizer.

vy(k)
uy(k)
O
. v, (K) .
up, (k)
S

Fig. 1: Multichannel model

contains

x(k-d)

—>

x(k)

In the absence of additive noise (v(k)=0), perfect
equalization is attainable according to the Bezout Identity
[3], provided that the P subchannels have no common
zeros. By generalizing this result, it is possible to obtain a
ZF equalizer that leads to a combined channel-equalizer
response equal to a delayed Dirac function. This is
equivalent to pose:

FLHH = [led 1 0]xL+Nfd72] )

Indeed, (9) is a linear system of L+N-I equations
and LP unknowns [3]. For a solution to exist, the
condition LP > L+N-/ holds, which imposes a condition
to the length L of each subequalizer.

III. ZF EQUALIZATION BASED ON
MULTICHANNEL LINEAR PREDICTION

The guidelines for ZF equalizers design based on
multichannel linear prediction [1]-[3] are now briefly
summarized. First, the deduction of a ZF equalizer with
equalization delay equal to zero (zero-delay equalizer)
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based on multichannel forward linear prediction will be
shown. All of the deduction was based on the assumption
of absence of additive noise.

A multichannel one-step forward prediction error
over the received signal is defined as

€, (k): u(k)_A;I—l U, (k _l) =
=i, -a7,]u, k)
where A, is the (L-1)P X P matrix with the optimal

multichannel forward prediction error coefficients and I,

is the P x P identity matrix. The P x / forward prediction-
error variance matrix is shown [3] to be given by:

Ele, (ke (1)]= o n(0)" (0). (1)

is the variance of the transmitted symbol

(10)

where o
sequence.

Both A, | and E[ef(k)e’;(f)] can be extracted
from the autocorrelation matrix of the received
signal U, (k). Tt is shown in [3] that the following relation
holds:

I, —alJu=00@f 0 — o] (2
Therefore, one may notice that
nOf, -ALJE=[ 0 0] a3

where h*(0)= hH(O)/Hh(ON2 . An estimate of h(0) may be

obtained from (11). The rightmost term of (13) is then
indeed the ideal combined channel-equalizer response
corresponding to d = 0. Hence, one can withdraw the ideal
ZF equalizer from (13):

Fgﬂ,o =h#(0) [IP _AILi—l] (14)

An equalization delay equal to zero may lead to a
poor steady-state estimation-error performance for some
channels. A ZF equalizer obtained from a cascade of a
forward predictor and a backward predictor [2],[3]
provides an adjustable equalization delay (d-delay
equalizer). Once again, absence of additive noise is
assumed for deduction of the d-delay ZF equalizer.

A (d; +1)-step forward prediction error over the
received signal is written as

e/(k)=“(k)_AIZ/UL/(k_l_df)s (15)
where A, is a PL; x P matrix with the optimal

multichannel forward prediction coefficients. A one-step
backward prediction over the forward prediction error
signal is defined as
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e/(k)
e (k-1)

e (k—M,+1)

e,(k)=e, (k- M,)-B}, (16)

where B,,is a PM, X P matrix with the optimal

multichannel backward prediction coefficients. The P x /
backward prediction-error variance matrix is shown [3] to

equal:
Ele, ()} (0)]= onla, " () (7

The ZF equalizer is then obtained from the
convolution of forward and backward prediction-error
filters and is expressed by

H
FZI".d -

IP OPXP-df *A’Zf
h#(d/'I_B/Zb IP] .

0 I, OPxP-df _Aff

(18)
where h#(df)=hﬁ(df)/Hh(df]‘2. An estimate of h(dy)

may be obtained from (17). The estimate of the
transmitted symbol at instant & is given by

)’e(k_df_Mb)zFZ,;“,d(k)UL(k) 19

The equalization delay is d = d; + M, . The length of
each subequalizer is L = L; + M, + d; + 1. Equalization
delay depends on an appropriate selection of the orders of
the forward and backward predictors.

IV. PROPOSED STRATEGY FOR OBTAINING A ZF
SOLUTION BASED ON LINEAR PREDICTION

The aforementioned ZF equalizer based on
multichannel forward linear prediction (zero-delay
equalizer) depends both on the optimal forward prediction
coefficients and on the forward prediction error variance
matrix. The proposed strategy also leads to a ZF solution
based on forward linear prediction and makes possible to
avoid estimation of the forward prediction error variance
matrix.

A. Proposed Solution

The proposed strategy consists of the following
steps:

- the forward-prediction-coefficients
obtained so as to satisfy (10);

- the first coefficient of each subequalizer is set to

unity: £0)=[1 - 1] £ ®);
- finally, the remainder of the equalizer vector is
given by the sum of the columns of the forward-

matrix is



prediction-coefficients matrix: if one defines the optimal
forward prediction coefficients matrix as
A, = [ao aP,I], therefore

£(1) o

: (20)
fiL-1) °

One may notice that the proposed ZF equalizer is
I
given by summing up the P columns of { AP }
T

Regarding (12), the above sum-of-columns operation
corresponds to summing up the lines of [l P 7A,'_’,1].
Therefore, (12) becomes

FZ’L)OH:HPZL‘I/:,J(O)] 0 - 0}

=0

@1

F,.,is then a ZF solution up to a gain factor. By

obtaining a ZF equalizer with such a procedure, it is no
longer necessary to obtain an estimate of a forward
prediction error variance matrix (11).

B. Adaptive Implementation

A number of adaptive algorithms based on
multichannel linear prediction have been recently
proposed. For example, the adaptive algorithm described
in [6] involves both a forward and a backward prediction
over the received signal in order to provide an estimate of
a ZF solution. Another adaptive algorithm [7] estimates a
ZF solution from two forward prediction operations over
the incoming signal in a similar fashion.

Now, based on the proposed solution described
above, an adaptive version of the ZF equalizer algorithm
design is implemented and its performance is tested
through simulations. The forward prediction error vector
is estimated at each iteration and the forward prediction
coefficients matrix may be adapted with either the
recursive least squares (RLS) or the least mean squares
(LMS) algorithm, as in [6] and [7]. For an adaptive
implementation of ZF equalizer algorithm, a recursive
estimation of the forward prediction-error variance matrix
(11) can be carried out at every iteration:

E (k)= 2E,(k-1)+(1 —l)e/(k)e'/’(k)

where O0<<A<1 acts as a forgetting factor.

An estimate of h(0) is obtained from (22) by taking
the column of (22) with largest norm [6].

The adaptive procedure can be then summarized as
follows:

- at each iteration k, the forward prediction error
vector is obtained and the forward prediction matrix (10)
is adapted with either RLS or LMS algorithm;

(22)
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- an estimate of h(0) is calculated from (22) and the
ZF equalizer is obtained through (14) or, equivalently;

- an estimate of ZF equalizer is obtained with the
proposed  strategy (21), therefore avoiding the
intermediate step (22) and saving some computation.

C. Simulation Settings

The adaptive version of zero-delay ZF equalizer
algorithm is tested through a simulation example of
channel equalization. The transmitted symbol sequence is
drawn from a unit-variance, uniformly distributed 16-
QAM constellation. The multichannel coefficients are
shown in Table I. This example consists of two
subchannels (P=2) each of them with N=4. It is worth
noting that the channel coefficients were normalized [8]
so that the received signal variance is set to unity.

TABLEI
MULTICHANNEL COEFFICIENTS
coefficient index i ho(i) hi(i)
0 04219 0.3375
1 -0.2953 +0.3375i -0.1688 - 0.6329i
2 0.0127 +0.2700i -0.8649 +0.0211i
3 -0.2418 - 0.1114i 0.2801 +0.3173i

The criterion described in [8] to help evaluate the
performance of a blind algorithm is adopted. When a
symbol error rate (SER) of about 0.04 is achieved, it is
possible to transfer to a decision-directed operation mode.
For a unit-variance 16-QAM signal, the above SER level
corresponds to a mean-squared error (MSE) about 0.08
[9]. So, the blind algorithm is considered successful if it is
able to achieve such a MSE #ransfer level.

The length of each subequalizer is L = 8. Additive
white Gaussian-distributed complex noise is applied in all
simulations, at transmitted signal-to-noise (SNR) ratios
from 10 to 40 dB. Both adaptation strategies are
considered — either with or without error variance matrix
estimation  (proposed  strategy). Moreover, phase
correction and automatic gain control are applied after
equalization [10]. For each adaptation strategy and at each
SNR point, a Monte Carlo simulation of 50 trials is
performed and the final steady-state MSE at 30000
samples is shown in the MSE X SNR curves.

D. Simulation Results

Fig. 2 shows the MSE X SNR curves for both
adaptations strategies with RLS algorithm. Both
strategies have similar steady-state MSE performance and
reach the transfer level only for SNR values greater than
about 20 dB.

Fig. 3 shows the MSE curves for SNR = 25 dB. Both
strategies have similar convergence speed performance
and reach the transfer level with less than 1000 samples.
Although the proposed strategy reaches the transfer level
with fewer samples, it leads to a slightly higher steady-
state MSE.
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+ without prediction error matrix estimation
O with prediction error matrix estimation

Transfer Level

MSE

10 15 20 2 30 35 40
SNR, dB

Fig. 2: zero-delay equalizer, adaptation with RLS

10000

samples

Fig. 3: zero-delay equalizer, adaptation with RLS, SNR =25 dB

V. PROPOSED ADAPTIVE IMPLEMENTATION OF A
ZF SOLUTION

The proposed adaptive implementation of a
forward/backward predictor cascade structure follows the
same procedure used in the previous section for derivation
of an adaptive version of a zero-delay ZF equalizer. The
main steps of the procedure are summarized below:

- at each iteration, A, is adapted with either RLS or
LMS — forward (dy+1)-step prediction;

- one-step backward prediction is performed over
forward prediction error signal with adaptation of B, ;

- an estimate of backward prediction-error variance
matrix is calculated as in (21)

E, (k)= 2E, (k=1)+ (1- 2)e, (k)e (k)

- from (23), an estimate of h(dy) is obtained by
taking the column of (23) with highest norm;

- an estimate of d-delay ZF equalizer may be
obtained with (18).

(23)
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A. Simulation Settings

All the simulation framework of the previous section
is again considered. Once again, the subequalizer length is
made L = 8. The orders of multichannel forward and
backward predictors are Lf' = 3 and Mb = 2, respectively.
The forward predictor step parameter is dy = 2, hence the
equalization delay is d = 4. Either both forward and
backward prediction matrices are adapted with RLS or are
adapted with LMS. For the sake of comparison, the zero-
delay ZF equalizer is employed with estimation of
forward prediction-error variance matrix (22).

B. Simulation Results

Fig. 4 shows the MSE X SNR curves for both zero-
delay and d-delay (cascade structure) with RLS algorithm.
The d-delay equalizer leads to a lower steady-state MSE,
and reaches transfer level within a lower SNR condition.

0

+ zero-delay: forward predictor
O d-delay: cascade forward/backward

10 Transfer Level o

MSE

10 15 20 25 30 35 40
SNR, dB

Fig. 4: adaptation with RLS, zero-delay and d-delay ZF equalizers

Fig. 5 shows the convergence curves for both ZF
equalizers with RLS at SNR = 25 dB. The d-delay
equalizer presents a lower steady-state MSE and a faster
convergence. Also, it reaches the transfer level with fewer
samples when compared to zero-delay ZF equalizer.

10

MSE

0 2000 4000 6000 8000 10000

Fig. 5: adaptation with RLS, SNR = 25 dB, zero-delay and d-delay ZF
equalizers



Fig. 6 presents the MSE X SNR curves for the
cascade structure with adaptation driven by RLS and
LMS. Fig. 7 compares the convergence curves for the
cascade structure with adaptation of forward and
backward predictors, driven by RLS and LMS, both with
SNR =25 dB.

10° . . : .

+ LMS
o RLS

Transfer Level 4

\‘\‘—*\*

MSE

10 15 20 25 30 35 40
SNR, dB

Fig. 6: d-delay equalizer, adaptation with RLS and LMS

00 10000

samples

Fig. 7: d-delay equalizer, adaptation with RLS and LMS, SNR =25 dB

When the predictors are adapted with LMS, both
convergence speed and steady-state MSE performances
are severely affected. MSE for adaptation with LMS could
be somewhat improved at the expense of an even worse
convergence speed performance.

VI. CONCLUSIONS

In this paper, a strategy for obtaining a blind ZF
equalizer based on multichannel forward linear prediction
was proposed and its performance was evaluated under an
adaptive implementation. The proposed strategy was
shown to save some computation, since it avoids the
estimation of a prediction error variance matrix, and leads
to an effective adaptive version.

The cascade structure comprised of a forward and a
backward multichannel prediction error filters is known to
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result in a blind ZF equalizer. An adaptive implementation
of such a structure was also proposed and so was its
performance evaluated through computer simulations.

The deduction of blind ZF equalizers based on
multichannel linear prediction relies on the assumption of
absence of additive noise. Simulations suggest that the
performance of the above algorithms is to be harmfully
affected in low SNR environments. Intense research effort
is currently performed in order to improve the
performance of such algorithms regarding to robustness to
additive noise and convergence speed.

ACKNOWLEDGMENTS

Mauricio Sol de Castro thanks The State of Sao
Paulo Research Foundation (FAPESP) for financial
support (process no. 00/02206-5).

REFERENCES

[1] D. T. M. Slock, “Blind Fractionally-Spaced Equalization,
Perfect-Reconstruction Filter Banks and Multichannel Linear
Prediction”, ProcICASSP '94, Australia, 1994, vol IV, pp. 585-588.

[2] D. T. M. Slock and C. B. Papadias, “Further Results on Blind
Identification and Equalization of Multiple FIR Channels”, Proc.
ICASSP 95, Detroit, USA, 1995, vol. IIL, pp. 1964-1967.

[3] C. B. Papadias and D. T. M. Slock, “Fractionally Spaced
Equalization of Linear Polyphase Channels and Related Blind
Techniques Based on Linear Prediction”, IEEE Transactions on
Signal Processing, Vol. 47, No. 3, March 1999, pp. 641-654.

[4] W. A. Gardner, “Exploitation of Spectral Redundancy in
Cyclostationary Signals”, IEEE Signal Processing Magazine, Vol.
8, April 1991, pp. 14-36.

[5] L. Tong, G. Xu and T. Kailath, “A New Approach to Blind
Identification and Equalization of Multipath Channels”, 25"
Asilomar Conference on Signal, Syst. and Computers, Pacific
Grove, CA, USA, Vol. 2, November 1991, pp. 856-860.

[6] X. Li and H. Fan, “Linear Prediction Methods for Blind
Fractionally Spaced Equalization”, IEEE Transactions on Signal
Processing, Vol. 48, No. 6, June 2000, pp. 1667-1675.

[7] X. Li and H. Fan, “Blind Zero-Forcing Equalization Without
Channel Estimation”, 33 Asilomar Conf. on Signal, Syst. and
Computers, Pacific Grove, CA, USA, Vol. 2, October 1999, pp.
1022-1026.

[8] H. Pozidis, A. P. Petropulu and T. J. Endres, “Comparison
between SOS and HOS Methods for Blind Equalization of
Microwave Radio Channels”, Proc. IEEE Signal Processing
Workshop on Higher-Order Statistics., 1999, pp. 39-42.

[9] J. G. Proakis, “Digital Communications”, third edition,
McGraw-Hill, 1995.

[10] 0. Macchi, “Adaptive Processing”, first edition, Wiley, 1996.



112 APENDICE C. ARTIGO PUBLICADO



Bibliografia

Asmi, S. E.; & Mboup, M. (2001). On the Equalizability of Nonlinear/Time-
Varying Multi-User Channels. In Proceedings IEEFE International Conference
on Acoustics, Speech, and Signal Processing. ICASSP’01 (Vol. 4, p. 2133-
2136).

Ding, Z. (1996). Characteristics of Band-Limited Channels Unidentifiable From
Second-Order Statistics. IEEE Signal Processing Letters, 3(5), 150-152.

Ding, Z. (1997). On Convergence Analysis of Fractionally Spaced Adaptive Blind
Equalizers. IEEE Transactions on Signal Processing, 45(3), 650-657.

Ding, Z., & Li, Y. (2001). Blind Equalization and Identification. Marcel Dekker.

Endres, T. J. (1997). Equalizing with Fractionally-Spaced Constant Modulus and
Second-Order Statistics Blind Receivers. Tese de Doutorado, Cornell Univer-
sity (EUA).

Gardner, W. A. (1991a). A New Method of Channel Identification. IEEE Transac-
tions on Communications, 39(6), 813-817.

Gardner, W. A. (1991b). Exploitation of Spectral Redundancy in Cyclostationary
Signals. IEEE Signal Processing Letters, 8, 14-36.

Gesbert, D.; Duhamel, P., & Mayrargue, S. (1997). On-line Blind Multichannel
Equalization Based on Mutually Referenced Filters. IEEE Transactions on
Signal Processing, 45(9), 2307-2317.

Godard, D. N. (1980). Self-Recovering Equalization and Carrier Tracking in Two-
Dimensional Data Communication Systems. IEEFE Transacions on Commu-
nications, 28(11), 1867-1875.

113



114 BIBLIOGRAFIA

Gu, M., & Tong, L. (1999). Geometrical Characterizations of Constant Modulus
Receivers. IEEE Transactions on Signal Processing, 47(10), 2745-2756.

Haykin, S. (1989). An Introduction to Analog and Digital Communications. John
Wiley & Sons.

Haykin, S. (1996). Adaptive Filter Theory (3* ed.). Prentice-Hall.

Johnson, C. R., Schniter, P., Endres, T. J., Behm, J. D., Brown, D. R., & Casas,
R. A. (1998). Blind Equalization Using the Constant Modulus Criterion: a
Review. Proceedings of IEEE, 86(10), 1927-1950.

Kailath, T. (1980). Linear Systems. Prentice Hall.

Li, X., & Fan, H. (1999). Blind Zero-Forcing Equalization Without Channel Es-
timation. In Proceedings 33'¢ Asilomar Conference on Signals, Systems and
Computers (p. 1022-1026). Pacific Grove, CA, EUA.

Li, X., & Fan, H. H. (2000). Linear Prediction Methods for Blind Fractionally Spaced
Equalization. IEEE Transactions on Signal Processing, 48(6), 1667-1675.

Li, X., & Fan, H. H. (2001a). Blind Channel Identification: Subspace Tracking
Method without Rank Estimation. IEEE Transactions on Signal Processing,
49(10), 2372-2382.

Li, X., & Fan, H. H. (2001Db). Direct Blind Multiuser Detection for CDMA in Multi-
path Without Channel Estimation. IEEFE Transactions on Signal Processing,
49(1), 63-73.

Li, Y., & Ding, Z. (1996). Global Convergence of Fractionally Spaced Godard
(CMA) Adaptive Equalizers. IEEE Transactions on Signal Processing, 44 (4),
818-826.

Lucky, R. (1965). Automatic Equalization for Digital Communication. Bell Systems
Technical Journal, 44, 547-588.

Macchi, O. (1996). Adaptive Processing. John Wiley & Sons.

Macchi, O., Rocha, C. A. F., & Romano, J. M. T. (1993). Egalisation Adaptative
Autodidacte par Rétroprediction et Prédiction. In Proceedings of the GRETSI
93 - Quatorzieme Colloque (p. 491-494).



BIBLIOGRAFIA 115

Mannerkoski, J. (1999). Adaptive Blind Equalization Based on Second-Order Sta-
tistics and Multichannel Prediction. Tese de Doutorado, Tampere University
of Technology (Finlandia).

Mannerkoski, J., & Koivunen, V. (2000). Sensitivity of SIMO Blind Equalizers to
the Channel Precursor Magnitude . In Proceedings 2000 IEEE 51°¢ Vehicular
Technology Conference (Vol. 3, p. 1879-1883).

Mannerkoski, J., & Taylor, D. (1999). Blind Equalization Using Least-Squares
Lattice Prediction. IEEE Transactions on Signal Processing, 47(3), 630-640.

Mannerkoski, J., & Taylor, D. (2001). Performance bounds on for multistep
prediction-based linear prediction. IEEE Transactions on Signal Processing,

49(1), 84-93.

Meraim, K. A., Moulines, E., & Loubaton, P. (1997). Prediction Error Method for
Second-Order Blind Identification. IEEE Transactions on Signal Processing,
45(3), 694-705.

Moulines, E., Duhamel, P., Cardoso, J. F., & Mayrargue, S. (1995). Subspace
Methods for Blind Equalization of FIR Filters. IEEE Transactions on Signal
Processing, 43(2), 516-525.

Papadias, C. B. (1995). Methods for Blind Equalization and Identification
of Linear Channels. Tese de Doutorado, Ecole Nationale Supérieure des
Télécommunications (Franga).

Papadias, C. B., & Slock, D. T. M. (1999). Fractionally Spaced Equalization of
Linear Polyphase Channels and Related Blind Techniques Based on Multi-

channel Linear Prediction. IEEE Transactions on Signal Processing, 47(3),
641-654.

Pozidis, H., Petropulu, A. P.; & Endres, T. J. (1999). Comparison between SOS
and HOS Methods for Blind Equalization of Microwave Radio Channels. In

Proceedings IEEE Signal Processing Workshop on Higher-Order Statistics (p.
39-42).

Proakis, J. G. (1995). Digital Communications (3* ed.). McGraw-Hill.



116 BIBLIOGRAFIA

Reddy, V. U., Papadias, C. B., & Paulraj, A. J. (1997). Blind Identifiability of
Certain Classes of Multipath Channels from Second-Order Statistics Using
Antenna Arrays. IEEE Signal Processing Letters, 4(5), 138-141.

Sato, Y. (1975). A Method for Self-Recovering Equalization. IEEE Transactions
on Communications, 23(6), 679-682.

Slock, D. T. M. (1994). Blind Fractionally-Spaced Equalization, Perfect-
Reconstruction Filter Banks and Multichannel Linear Prediction. In Pro-
ceedings IEEFE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Pro-
cessing. ICASSP’94 (Vol. 3, p. 585-588).

Slock, D. T. M., & Papadias, C. B. (1995). Further Results on Blind Identification
and Equalization of Multiple FIR Channels. In Proceedings IEEFE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing. ICASSP’95 (Vol. 3,
p. 1964-1967).

Tong, L., Xu, G., Hassibi, B., & Kailath, T. (1995). Blind Identification and Equa-
lization Based on Second-Order Statistics: A Frequency-Domain Approach.
IEEE Transactions on Information Theory, 41(1), 329-334.

Tong, L., Xu, G., & Kailath, T. (1991). A New Approach to Blind Identification and
Equalization of Multipath Channels. In Proceedings 25" Asilomar Conference
on Signals, Systems and Computers (Vol. 2, p. 856-860).

Tong, L., Xu, G., & Kailath, T. (1993). Fast Blind Equalization Via Antenna
Arrays. In Proceedings IEEE International Conference on Acoustics, Speech
and Signal Processing. ICASSP’93 (p. 272-275).

Tong, L., Xu, G., & Kailath, T. (1994). Blind Identification and Equalization Based
on Second-Order Statistics: A Time Domain Approach. IEEE Transactions
on Information Theory, 40(2), 340-349.

Treichler, J., & Agee, B. (1983). New Approach to Multipath Correction of Cons-
tant Modulus Signals. IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal
Processing, 31(2), 459-472.

Treichler, J. R., Larimore, M. G., & Harp, J. C. (1998). Practical Blind Demodula-
tors for High-Order QAM Signals. [EEE Transactions on Signal Processing,
86(10), 1907-1926.



BIBLIOGRAFIA 117

Tugnait, J. (1993). On Blind Identifiability of Multipath Channel Using Fractional
Sampling ans Second-Order Cyclostationary Statistics. In Proceedings IEEE
Global Communications Conference. Globecom’93 (Vol. 3, p. 2001-2005).

Xu, G., Liu, H., Tong, L., & Kailath, T. (1995). A Least-Squares Approach to Blind
Channel Identification. IEEE Transactions on Signal Processing, 43(12), 2982-
2993.

Xu, Z. D., & Tsatsanis, M. K. (1999). Adaptive Minimum Variance Methods for
Direct Blind Multichannel Equalization. Signal Processing, 73, 125-138.

Zeng, H. H., Tong, L., & Johnson, C. R., Jr. (1998). Relationships Between The
Constant Modulus And Wiener Receivers. IEEE Transactions on Information
Theory, 44(4), 1523-1538.

Zeng, H. H., Tong, L., & Johnson, C. R., Jr. (1999). An Analysis of Constant
Modulus Receivers. IEEE Transactions on Signal Processing, 47(11), 2990-
2999.



