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Resumo

Neste trabalho utilizamos filtros de Kalman para estimar canais de comunicacao
sem fio variantes no tempo em sistemas com multiplas entradas e multiplas saidas.
Primeiramente, propusemos um estimador 6timo (no sentido de minimizagao do erro
quadratico médio de estimagao) para rastrear canais planos em sistemas utilizando
codigos espago-temporais ortogonais por blocos. Gragas a ortogonalidade destes
codigos, foi possivel simplificar as equagoes do filtro de Kalman. Mostramos que as
estimativas fornecidas pelo estimador proposto correspondem a somas ponderadas
de estimativas instantaneas de maxima verossimilhanca do canal. Ainda para este
sistema, propusemos um filtro de Kalman em estado estacionario para modulagoes
de moédulo constante. O filtro em estado estacionario tem desempenho semelhante
ao do filtro de Kalman 6timo, embora necessite apenas de uma fragao dos calculos
envolvidos. Em seguida, propusemos um receptor baseado no filtro de Kalman
estendido para realizar conjuntamente as tarefas de estimagao de canais seletivos
em freqiiéncia e detecgao de sinais em sistemas com multiplas entradas, multiplas
saidas (MIMO, do inglés multiple-input, multiple-output) e multiplexacao espacial.
Por fim, adaptamos este estimador conjunto para incorpora-lo a um receptor turbo.
Desta maneira, o estimador conjunto pode aproveitar a redundancia introduzida
pela codificacao de canal para aprimorar as estimativas dos coeficientes do canal e

dos simbolos transmitidos por meio de um processo iterativo.
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Abstract

In this work we use Kalman filters to estimate time-varying wireless channels
in multiple-input, multiple-output (MIMO) systems. First, we propose an optimal
estimator (in the minimum mean squared error sense) to track flat channels in ortho-
gonal space-time block coded systems. Due to the orthogonality inherent to these
codes, the Kalman filter equations can be simplified. We also show that the chan-
nel estimates provided by the proposed estimator correspond to weighted sums of
instantaneous maximum likelihood channel estimates. For constant modulus signal
constellations, we propose a steady-state Kalman filter. The proposed steady-state
Kalman filter suffers negligible performance degradation compared to the optimal
Kalman filter while requiring just a fraction of its complexity. After that, we pro-
pose an extended Kalman filter-based receiver that jointly performs the estimation
of time-varying frequency-selective MIMO channels and the detection of transmitted
signals in spatial multiplexing systems. Finally, we adapt this joint estimator to a
turbo receiver. Therefore, the joint estimator can benefit from the error correction

capabilities of channel codes to iteratively improve channel and signal estimates.
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Introducao

A crescente demanda por servigos multimidia e acesso de banda larga a Internet
a partir de computadores pessoais, laptops ou smartphones conectados a redes locais
sem fio ou mesmo a redes celulares, exige transmissao de dados a taxas cada vez mais
elevadas e com baixa probabilidade de erro. Duas solucoes 6bvias para aumentar as
taxas de transmissao consistem no aumento da largura de banda e da poténcia de
transmissao. Porém, aumentar a largura de banda nao ¢é tao simples uma vez que
o espectro de freqiiéncias é um recurso escasso e controlado. Além disso, alargar
a banda de transmissao pode introduzir uma maior seletividade em freqiiéncia do
canal, resultando em maior interferéncia no sinal recebido. Aumentar a poténcia
de transmissao, por sua vez, eleva os custos de implantagao e operacao do sistema
e pode esbarrar em barreiras regulatérias que buscam limitar a interferéncia entre

sistemas.



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Uma solugao promissora para o aumento da taxa de transmissao de dados sem
nenhuma expansao da largura de banda requerida nem aumento da poténcia do
sistema é utilizagdo de arranjos de antenas no transmissor e no receptor. Sistemas
com multiplas antenas de transmissao (multiplas entradas) e multiplas antenas de
recepcao (multiplas saidas) sao denominados sistemas MIMO (do inglés multiple-
input, multiple-output). Estes sistemas tém despertado muito interesse desde que
os estudos tedricos iniciais [1,2] mostraram os ganhos de capacidade dos sistemas
MIMO em relagao ao sistemas convencionais, com uma entrada e uma saida.

Além de possibilitar o aumento da taxa de transmissao, os sistemas MIMO tam-
bém podem ser usados para melhorar a qualidade do sinal recebido. Gracas a
exploracao da dimensao espacial, copias de um mesmo simbolo podem ser enviadas
e/ou recebidas por diferentes antenas. Através da combinagao apropriada destas
copias, é possivel aumentar a confiabilidade do sistema de comunicagao [3-7]. A
idéia por tras dos sistemas MIMO ¢, portanto, explorar também a dimensao espa-
cial dos sistemas de comunicagoes, processando conjuntamente os miltiplos sinais
de entrada e os multiplos sinais de saida do canal, de forma que a qualidade e¢/ou a
taxa de transmissao seja aumentada.

Grande parte dos algoritmos desenvolvidos para sistemas MIMO, como aqueles
em |7-11], consideram que o canal é conhecido perfeitamente pelo receptor. Porém,
em situacoes praticas, isto nem sempre ocorre. Nestes casos, é necessario estimar
os parametros desconhecidos para continuar empregando tais algoritmos. Os algo-
ritmos de estimacgao de canal podem ser divididos em trés grandes classes: supervi-
sionados, semicegos e cegos, estes ultimos também conhecidos como autodidatas ou
nao-supervisionados.

Os algoritmos supervisionados, como os apresentados em [12-15], utilizam uma
seqiiéncia de treinamento conhecida pelo receptor para realizar a estimacao do canal.
O sistema GSM de telefonia celular [16], por exemplo, dispoe de bits de treinamento
incluidos em cada burst, permitindo que a estimacao de canal seja feita periodica-
mente. Nos sistemas que empregam estimacao supervisionada, as estimativas do

canal sao mantidas constantes apos o final da seqiiéncia de treinamento, ou seja,



durante a transmissao dos simbolos de informacao. Também é possivel utilizar os
simbolos detectados para estimar o canal, usando-os como se eles fossem simbolos
de treinamento, o que dé origem a estratégias de realimentacao de decisao.

Os algoritmos cegos, por sua vez, nao fazem uso de seqiiéncias de treinamento,
utilizando apenas o conhecimento do sinal recebido e das caracteristicas estatisticas
dos sinais transmitidos. Exemplos de algoritmos cegos podem ser vistos em [17-20)].
Ja os algoritmos semicegos combinam caracteristicas dos algoritmos supervisiona-
dos e dos nao-supervisionados, utilizando nao apenas a seqiiéncia de treinamento,
mas todo o sinal recebido para estimar o canal. Os esquemas de realimentagao de
decisao discutidos anteriormente se enquadram nesta categoria. Outros algoritmos
semicegos, como os mostrados em [21-24], possibilitam uma melhora de desempenho
em relacao aos algoritmos baseados unicamente na seqiiéncia de treinamento. Além
disso, o conhecimento de alguns simbolos pode evitar problemas de convergéncia
tipicamente associados aos algoritmos cegos [25].

Uma particularidade de sistemas de transmissao sem fio é que transmissor e/ou
receptor podem ter mobilidade. Este movimento relativo entre transmissor e recep-
tor leva a uma variacao temporal do canal de comunicagao. Mesmo que o transmissor
e o receptor estejam fixos, o proprio ambiente de propagagao dos sinais pode sofrer
mudangas ao longo de tempo. Assim, os algoritmos de estimagao devem ser capazes
de acompanhar essas variagoes temporais do canal. Para tanto, faz-se necessario o
desenvolvimento de algoritmos adaptativos. Dentre os vérios algoritmos conhecidos
na teoria de filtragem adaptativa, um dos mais utilizados para estimar sistemas va-
riantes no tempo, gragas a sua habilidade intrinseca de funcionamento em ambientes
nao-estacionarios, ¢ o chamado filtro de Kalman [26-29|.

O filtro de Kalman, ferramenta classica nas areas de processamento de sinais,
controle e teoria de estimacao, ¢ baseado na descricao em espago de estados de um
sistema dindmico linear. Ele fornece uma solucao recursiva, e computacionalmente
eficiente, de minimo erro quadratico médio para o problema de estimacao de estados.
Em sistemas moveis, a variacao temporal do canal pode ser modelada por equacoes

de estado, tornando natural a aplicagao do filtro de Kalman.
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O objetivo desta tese ¢, portanto, o estudo e a proposicao de algoritmos, baseados
no filtro de Kalman, para estimar canais MIMO variantes no tempo. Focaremos
nossa atencao nos estimadores supervisionados e semicegos, uma vez que a maioria
dos sistemas de comunicagoes digitais utilizam algum tipo de treinamento. Iremos
propor estimadores de canal tanto para sistemas MIMO que buscam melhorar a
qualidade do sinal recebido, quanto para sistemas que procuram aumentar a taxa

de transmissao. Estas propostas sao descritas em mais detalhes a seguir.

1.1 Organizacgao e contribuicoes da tese

O restante desta tese se organiza da seguinte maneira:

e Capitulo 2 — Sistemas MIMO: caracteristicas e modelos
Sao apresentados conceitos basicos sobre sistemas MIMO, capacidade de canal,
diversidade, multiplexacao e modelagem de canais de comunicagao sem fio. Sao
introduzidos também os modelos de canal e sinais utilizados no restante deste
trabalho.

e Capitulo 3 — Estimacao de canal em sistemas com diversidade de transmissao
E abordado o problema de estimacao de canais MIMO planos em sistemas com
diversidade espacial de transmissao. Sao apresentados conceitos bésicos sobre

c6digos espago-temporais ortogonais por blocos e filtros de Kalman.

— Contribui¢ao 1: Utilizando a ortogonalidade inerente a classe de codigos

espago-temporais considerada, as equagoes do filtro de Kalman sao sim-
plificadas, produzindo um estimador 6timo (no sentido de minimizagao
do erro quadratico médio), recursivo e com complexidade inferior & im-

plementagao tradicional do filtro de Kalman.

— Contribui¢ao 2: Propoe-se um estimador em estado estacionario equiva-

lente ao filtro de Kalman 6timo e mostra-se a relacao entre os estimadores

propostos e estimadores instantaneos de maxima verossimilhanca.
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— Contribui¢ao 3: Propoe-se a utilizagao de um filtro de Kalman com me-

moéria para aumentar a robustez do estimador a erros de modelagem do

canal.

Capitulo 4 — Estimacao de canal e detecgao conjuntas em sistemas MIMO
com multiplexac¢ao espacial
E abordado o problema de estimacio de canais MIMO seletivos em freqiiéncia

em sistemas de multiplexagao espacial.

— Contribui¢ao 1: Propoe-se uma formulacao em espacgo de estados para o

problema de estimagao conjunta do canal e dos sinais transmitidos em
sistemas MIMO.

— Contribuic¢ao 2: A partir desta formulagao, é proposto um receptor base-

ado no filtro de Kalman estendido para realizar conjuntamente as tarefas
de estimagao de canal e deteccao de sinais. Utilizando as caracteristicas
dos modelos empregados, a complexidade computacional do filtro de Kal-

man estendido original é reduzida.

Através de simulagoes, verificou-se a superioridade do receptor proposto sobre
alguns receptores que separam as tarefas de estimacao de canal e de equaliza-

Gao.

Capitulo 5 — Equalizador turbo semicego para sistema MIMO com multiplexa-
cao espacial

Os principios de funcionamento dos equalizadores turbo sao discutidos.

— Contribui¢ao 1: Mostra-se como uma simples reescrita da equagao de pro-

cesso do estimador conjunto proposto no Cap. 4 permite que informagoes
a priori sobre os simbolos transmitidos sejam incluidas na estrutura do

filtro de Kalman.

Este novo estimador conjunto ¢, entao, utilizado em um receptor turbo. Re-

sultados de simulagao indicam que o procedimento iterativo caracteristico dos
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receptores turbo possibilita ganhos consideraveis em relagao aos receptores

nao-iterativos.

e Capitulo 6 — Conclusoes e Perspectivas
Este capitulo conclui a tese, apresentando as consideragoes finais e mostrando

as perspectivas de trabalhos futuros.

1.2 Publicacoes

A seguir, listamos os trabalhos publicados/submetidos no decorrer do Doutorado:

e Artigos de revista:

— M. B. Loiola, R. R. Lopes e J. M. T. Romano, “Low-Complexity Chan-

nel Estimation in Space-Time Coded Systems,” IEEE Trans. Commun.,
2009 (submetido).

— D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, M. B. Loiola, R. Suyama,
G. C. C. P. Simoes and B. Dortschy, “Achievable Rates of DSL with

Crosstalk Cancellation ,” Furopean Transactions on Telecommunications,
vol. 20, pags. 81-86, Jan. 2009.

e Artigos de congresso:

— M. B. Loiola, R. R. Lopes e J. M. T. Romano, “Kalman Filter-Based
Channel Tracking in MIMO-OSTBC Systems,” 2009 I[EEE Global Com-
munications Conference - GLOBECOM 09, Havai, EUA, Nov.—Dez. 2009.

— M. B. Loiola e R. R. Lopes, “A State-Space Approach to Semi-Blind
Signal Detection in Fast Frequency-Selective Fading MIMO Channels,”
2008 IEEE Workshop on Signal Processing Advances for Wireless Com-
munications - SPAWC’08, pags. 276-280, Recife, Brasil, Jul. 2008.

— M. B. Loiola e R. R. Lopes, “Estimagao Semicega de Canais com Cor-
relacao Usando Filtro de Kalman e Codigos Espago-Temporais,” XX VI
Simp. Bras. de Telecomun. - SBrT’08, Rio de Janeiro, Brasil, Set. 2008.
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— R. Suyama, M. B. Loiola, R. R. F. Attux e C. Junqueira, “Separacao de
Fontes Usando o Filtro de Kalman Estendido,” XXV Simpdsio Brasileiro
de Telecomunicacoes - SBr1°07, Recife, Brasil, Set. 2007.

— M. V. Ribeiro, M. B. Loiola ¢ R. R. Lopes, “Turbo-Fuzzy Equalization
for Single-Carrier Power Line Channels,” 2007 IEEE International Sym-
posium on Power Line Communications and its Applications - ISPLC’07,
pags. 167172, Pisa, Italia, Mar. 2007.

— T. Magesacher, J. Rius i Riu, M. Jakovljevi¢, M. B. Loiola, P. Odling e
P. O. Borjesson, “Measurement and Modelling of Short Copper Cables for
Ultra-Wideband Communications,” SPIE OpticsFast Broadband Access
Communication Technologies, Boston, EUA, Out. 2006.

— D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, M. B. Loiola, R. Suyama,
G. C. C. P. Simoes, C. Wada, J. M. T. Romano, B. Dortschy e J. Rius i
Riu, “The Capacity of Binders for MIMO Digital Subscriber Lines,” 2006
International Telecommunications Symposium - ITS’06, pags. 999-1004,
Fortaleza, Brasil, Set. 2006.

— M. B. Loiola, R. R. Lopes e J. M. T. Romano, “Receptores Turbo Cegos
de Baixa Complexidade,” XXII Simpdsio Brasileiro de Telecomunicag¢oes
- SBr1705, pags. 82-87, Campinas, Brasil, Set. 2005.

— M. B. Loiola, R. R. Lopes e J. M. T. Romano, “Equalizacao Turbo: Fun-
damentos e Aplicagoes,” XXII Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagoes

- SBrT’05, pags. 71-76, Campinas, Brasil, Set. 2005.
e Patente:

— B. Dortschy, D. Zanatta Filho, R. Suyama, M. B. Loiola, R. Ferrari,
R. R. Lopes, J. M. T. Romano, “Method for Bit-Loading in a Multi-Tone
DSL System,” International Publication Number WO 2008/030150 A1
(Pendente).



Sistemas MIMO: caracteristicas e modelos

2.1 Sistemas MIMO

Em sistemas de comunicacao sem fio, o uso de multiplas antenas no transmissor
ou no receptor vem sendo bastante estudado nas tltimas décadas.

Os métodos conhecidos genericamente pelo nome de “antenas inteligentes”, ou
“antenas adaptativas”, combinam técnicas de processamento de sinais e arranjos de
antenas (no transmissor e/ou no receptor) para melhorar o desempenho dos sistemas
de transmissao digital na presenca de condi¢oes adversas de propagacao.

Um conceito chave na area de antenas inteligentes ¢ o de formatagao de fei-
xes (beamforming, em inglés), cujo objetivo é aumentar a relac¢ao sinal-ruido (SNR,
do inglés signal to noise ratio) no receptor através da modificagdo do diagrama de

radiagao do arranjo de antenas transmissoras [3,30,31]. Assim, é possivel direcionar

9
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a energia disponivel para transmissao em uma determinada regiao do espaco, au-
mentando a poténcia recebida e diminuindo a interferéncia em outros sistemas e/ou
em outros usuérios. No receptor, o emprego das técnicas de formatacao de feixes
permite combinar os sinais observados em cada antena de forma a mitigar os sinais
interferentes e melhorar a SNR dos sinais desejados.

Em sistemas moéveis, um outro efeito do uso de antenas inteligentes no receptor é
a obtengao da chamada diversidade espacial de recep¢ao [4,5,31]. Devido aos feno-
menos de reflexao, difragao e espalhamento, o sinal transmitido pode se propagar
por varios trajetos diferentes [3,4,30,32,33|. O sinal captado pelo receptor corres-
ponde, portanto, & soma dos sinais vindos de cada trajeto. Como cada um destes
trajetos introduz atenuacao e atraso, a superposicao dos sinais no receptor pode ser
destrutiva, impossibilitando a recuperagao da informacao. Ao se empregar um ar-
ranjo de antenas no receptor, cada elemento deste arranjo capta sinais provenientes
de trajetos possivelmente diferentes e independentes. Combinando apropriadamente
os sinais em cada antena receptora, tem-se um aumento da confiabilidade da trans-
missao [4,5,31].

Esta confiabilidade também pode ser melhorada usando técnicas de diversidade
espacial de transmissao. Quando o transmissor conhece o canal de comunicagao, que
é o meio fisico pelo qual se propagam os sinais que carregam as informacoes, métodos
de formatagao de feixes podem ser empregados para realizar também diversidade de
transmissao. Por outro lado, quando o transmissor nao tem nenhuma informacao
sobre o canal, diversidade espacial de transmissao pode ser obtida por meio de
técnicas recentes, como as apresentadas em [4,5,7,34].

Além de aumentar a confiabilidade, as antenas inteligentes também podem per-
mitir um aumento na taxa de transmissao de dados sem nenhuma expansao da
largura de banda requerida nem aumento da poténcia utilizada [3,4, 31]. Neste
caso, tanto o transmissor quanto o receptor devem possuir arranjos de antenas.
Sistemas com multiplas antenas de transmissao (multiplas entradas) e multiplas
antenas de recepcao (multiplas saidas) sdo denominados sistemas MIMO (do in-

glés multiple-input, multiple-output). O aumento na taxa de transmissao ¢ possivel
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pois, num ambiente sem fio rico em multiplos trajetos, os sinais provenientes das
antenas transmissoras aparecem praticamente descorrelacionados em cada uma das
antenas receptoras. Neste caso, o canal MIMO pode ser convertido em multiplos
canais SISO (do inglés single-input, single-output) independentes, paralelos e nao-
interferentes [1,3,31]. Devido a este fato, a capacidade dos canais MIMO cresce
aproximadamente linearmente com o ntimero de canais nao-interferentes.

A idéia por tras dos sistemas MIMO é explorar nao apenas a dimensao temporal
dos sinais, mas também a dimensao espacial originada do uso de miiltiplas ante-
nas. Embora os sinais dos diversos transmissores interfiram entre si', uma vez que
todos sao transmitidos simultaneamente e na mesma banda de freqiiéncias, o pro-
cessamento conjunto dos miltiplos sinais disponiveis, tanto no transmissor quanto
no receptor, suprime de maneira efetiva esta interferéncia. E exatamente esta su-
pressao da interferéncia existente entre os sinais enviados pelas diversas antenas que
permite o desacoplamento do canal MIMO.

O interesse no estudo e implementagao dos sistemas de comunicagao com multi-
plas entradas e saidas vem crescendo continuamente desde que os estudos tedricos
iniciais [1,2] mostraram os ganhos dos sistemas MIMO em relacao ao sistemas SISO
convencionais. O termo ganho de diversidade é normalmente utilizado para designar
o aumento da confiabilidade da transmissao, enquanto o termo ganho de multipleza-
¢ao ¢ usado para designar o aumento da taxa de transmissao. Estes dois tipos de
ganho serao discutidos em maiores detalhes nas Subsegoes 2.1.2 e 2.1.3.

Embora quase sempre associado aos sistemas sem fio, o processamento conjunto
de multiplos sinais no transmissor e no receptor nao ocorre apenas nesses sistemas
de comunicagdo. Os sistemas de linha de assinante digital (DSL, do inglés digi-
tal subscriber line), que exploram a infraestrutura telefénica existente para prover
acesso de banda larga a Internet, também podem se beneficiar da possibilidade de
processamento conjunto oferecida pelas multiplas entradas e saidas.

Os cabos telefonicos utilizados pelos sistemas DSL sao compostos por um grande

'Dependendo do sistema de comunicacdo considerado, esta interferéncia pode ser chamada de

interferéncia co-canal, crosstalk ou interferéncia multi-usuério.
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numero de pares trancados. Como a separacao entre esses pares ¢ muito pequena,
o acoplamento eletromagnético entre eles gera interferéncia nos sinais que trafegam
em cada um dos pares trancados. Esta interferéncia, denominada crosstalk, é um

dos principais fatores que limitam as taxas alcangadas pelos sistemas DSL [35].

Nos sistemas DSL comerciais, a comunicagao entre a central (CO, do inglés
central office) e cada um dos usuéarios finais (CP, do inglés customer premise) ¢ feita
por um unico par trancado. Ainda que a central tenha acesso aos sinais de todos os
usuarios, ela nao executa nenhum processamento conjunto. Em outras palavras, os
sistemas DSL atuais utilizam canais SISO para a transmissao de informacgao. Desta
maneira, pouco pode ser feito para reduzir ou remover o crosstalk que, em geral, é

tratado como ruido.

Trabalhos recentes [36-39] mostram que o processamento conjunto dos sinais
no CO melhora consideravelmente o desempenho do sistema, mitigando o cross-
talk e atingindo taxas maiores que as dos sistemas DSL tradicionais. Neste caso,
a comunicacao entre o CO e cada CP ¢ realizada através de canais MISO (do in-
glés multiple input, single oulput). Se os usudrios tivessem acesso a mais de um
par trancado, situagao que ocorre na comunicagao entre as centrais e os terminais
remotos, por exemplo, seria possivel estabelecer um sistema DSL com multiplas en-
tradas e miltiplas saidas. Assim, teriamos um sistema MIMO-DSL no qual os sinais
das diversas linhas (pares trangados) poderiam ser processados conjuntamente no
transmissor e no receptor, permitindo o uso de técnicas mais efetivas de combate ao
crosstalk |38,40].

A Fig. 2.1 ilustra os dois sistemas MIMO descritos anteriormente. Nessa figura,
Nr representa o niimeros de transmissores e Ng, o niimero de receptores. Vale men-
cionar que nos sistemas MIMO-DSL o namero de transmissores ¢ igual ao nimero
de receptores. As linhas pontilhadas na Fig. 2.1(b) representam o crosstalk entre os

pares trangados.
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Transmissor
Receptor

AT

(a) Sistema MIMO sem fio.

CcO CP

(b) Sistema MIMO-DSL.

Figura 2.1: Exemplos de sistemas MIMO monousuario.

2.1.1 Capacidade de canal

Como mencionado na Seg¢ao 2.1, o crescente interesse nos sistemas de comunica-
¢ao MIMO se deve aos ganhos de capacidade destes sistemas em relagao ao sistemas
SISO convencionais. Nesta subsecao, apresentaremos de forma sucinta alguns resul-

tados sobre a capacidade dos canais MIMO.

Em teoria da informagao, a capacidade de um canal de comunicacao é definida
como a maior taxa de transmissao suportada pelo canal e que garanta uma proba-
bilidade de erro arbitrariamente baixa na recepcao [3-5,31]. Para sistemas SISO,

a capacidade instantanea do canal, isto €, aquela calculada num instante k, é dada
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por [3,4,31]
C(p) =log (1 + plhs?) , (2.1)

onde p é a SNR na antena receptora e hy é o ganho complexo do canal, conhecido pelo
receptor e modelado como uma variavel aleatoria (v.a.) gaussiana, de média nula
e variancia unitaria, representando o efeito causado pela propagagao em multiplos
trajetos.

De maneira anéloga, podemos representar um canal MIMO como uma matriz Hy,
de dimensoes Np x Np, cujos elementos h; ;, modelados como v.a.’s independentes,
gaussianas, circularmente simétricas, de média nula e variancia unitaria, represen-
tam os ganhos complexos do canal entre as antenas transmissoras j e as antenas
receptoras ¢ num instante k. A escolha de distribuigbes normais complexas para os
elementos de H, justificada na Secao 2.2, modela canais MIMO com espagamento su-
ficiente entre as antenas de transmissao e de recep¢ao para garantir a independéncia
dos ganhos do canal entre cada par de antenas transmissora-receptora.

Supondo que o receptor conhega perfeitamente o canal e que o transmissor tenha
apenas conhecimento da distribuicao de H, a capacidade do canal MIMO é expressa
por [1-5,31]

C(p) = logdet (INR + LHHH) , (2.2)
1 NT

onde det(-) ¢ o determinante de uma matriz, Iy, ¢ a matriz identidade de ordem
Ng e (-)H representa o conjugado transposto de uma matriz. A capacidade em (2.2)
¢ atingida ao se transmitir sinais gaussianos complexos de média nula e mesma
poténcia, independentes no tempo e no espaco.

Como os elementos de H sao v.a.’s, a capacidade C(p) em (2.2) também é uma
variavel aleatoria. Quando o canal varia bastante durante a transmissao de um bloco
de dados, ¢ usual supor que a cada uso do canal seja sorteada uma realizacao inde-
pendente de H de tal forma que o canal seja ergddico. Assim, através da codificagao
de blocos de dados suficientemente longos, é possivel aproximar a média estatistica
da capacidade (2.2) por sua média temporal [4,31]. Logo, quando o canal é conhe-

cido pelo receptor, mas nao pelo transmissor, a capacidade ergédica, ou média, é
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dada por [1-5,31]
C(p) = E[Z(H)], (2.3)

onde a esperanga estatistica ¢ calculada em relagao a distribuicao de H e a variavel
aleatoria

T(H) 2 log det (INR + N%HHH) (2.4)

é, as vezes, chamada de informagdo mutua instantanea do canal [31|. Podemos,
entao, interpretar a capacidade ergdédica como a taxa média suportada pelo canal.
Por outro lado, em algumas situacoes, o canal permanece praticamente cons-
tante durante a transmissao de um bloco de dados. Para modelar este cenario,
uma realizagdo do canal é sorteada no inicio da transmissao e mantida fixa du-
rante todo o bloco de informacao. Neste caso, a capacidade ergodica deixa de ter
sentido uma vez que a média temporal da informagao mitua instantdnea do canal
nao se aproximara da sua média estatistica num bloco de dados. Assim, o canal é
nao-ergodico e, independente do comprimento do cédigo utilizado, havera uma pro-
babilidade nao-nula de que o canal nao suporte a taxa de transmissao escolhida a
priori pelo transmissor e sem o conhecimento do canal [1-5,31]. Desta maneira, ao
invés de considerar apenas a média da capacidade, deve-se considerar a distribuicao
estatistica de (2.2). Isto pode ser feito através do célculo da probabilidade de outage
(Pout), definida como a probabilidade de que uma taxa de transmissao R exceda a

informagao mutua instantanea (2.4) do canal [1-5,31], isto é,
Poi (R) £ P(Z(H) < R). (2.5)

A maior taxa suportada pelo canal para uma certa probabilidade de outage é deno-
minada capacidade de outage.

Utilizando as definigoes de capacidade ergodica (2.3) e de probabilidade de ou-
tage (2.5) mostraremos, nas duas subsegoes seguintes, como a capacidade dos siste-
mas MIMO esta relacionada ao aumento da confiabilidade ou da taxa de transmissao

em relagao aos sistemas SISO.
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2.1.2 Diversidade

Em sistemas de comunicagao sem fio, o sinal captado pelo receptor pode sofrer
flutuagoes aleatérias no tempo, na freqiiéncia e/ou no espago. Esta flutuagao do sinal
recebido, denominada desvanecimento, é ocasionada pela propagac¢ao em multiplos
trajetos e influencia diretamente o desempenho dos sistemas de comunicagao digital.
Uma forma de mitigar o desvanecimento e aumentar a confiabilidade dos sistemas

de comunicagao ¢ utilizar técnicas de diversidade [4, 5, 31].

De modo geral, o termo diversidade se refere ao conjunto de métodos cujo obje-
tivo é fornecer ao receptor réplicas, desvanecidas independentemente, de um mesmo
simbolo de informagao. Assim, quanto maior o numero de réplicas, maior a proba-

bilidade de pelo menos uma delas ser recebida corretamente.

As técnicas de diversidade podem ser realizadas no tempo, na freqiiéncia, na
polarizacao, etc. Nos sistemas MIMO, a existéncia de miltiplas antenas também
permite a obtengao de diversidade espacial. Ao se enviar um mesmo simbolo apropri-
adamente através de varias antenas, obtém-se diversidade espacial de transmissao,

como ilustrado no exemplo a seguir.

EXEMPLO 2.1:

Suponha que se queira transmitir dois simbolos complexos, s; e so, em dois ins-
tantes de tempo consecutivos num sistema com duas antenas de transmissao e uma
de recepgao. O canal de comunicagdo ¢ representado pelo vetor h = [h; ho|, onde
hy e hy denotam os ganhos complexos entre cada antena transmissora e a antena
receptora. No primeiro instante, os simbolos s; e sy sao transmitidos, respectiva-
mente, pelas antenas transmissoras 1 e 2. Ja no instante de tempo seguinte, —s3
¢ enviado pela antena 1, enquanto sj ¢ enviado pela antena 2, onde (-)* indica o

complexo conjugado. Supondo que o canal é um sistema linear invariante, os sinais
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observados pela antena receptora nos dois instantes de tempo sao expressos por

Y1 = his1+ hasa +my
(2.6)
* *
Yo = —h1$2 + h281 + Na,
onde n; e ny sao variaveis aleatoérias independentes e complexas representando o
ruido aditivo branco e gaussiano nas observagoes.
Se o receptor conhecer os ganhos do canal, é possivel combinar os sinais obser-
vados da seguinte forma:

§1 = h’{yl + hgys

(2.7)
59 = hayyr — hays.
Substituindo (2.6) em (2.7), obtém-se
51 = (|h1‘2 —+ |h2|2) S1+ h’{nl + hgn; = (|h1‘2 —+ |h2|2) s1+ 1y (2 8)

Sy = (Ih]? + [ha]*) 52 = hans + hyna = ([ln]* + hal?) 52 + 72a.

Analisando (2.8), vé-se que os sinais §; e Sy correspondem a versoes ruidosas,
respectivamente, de s; e so. Além disso, nota-se que mesmo quando um dos coefi-
cientes do canal é severamente afetado pelo desvanecimento, os sinais s; e sy ainda
podem ser recuperados a partir 5; e So, uma vez que os ganhos de s; e s; dependem
de |h1]? + |h2|®. Em outras palavras, tanto s; quanto s, chegam ao receptor atra-
vés dos trajetos hy e ho, caracterizando a diversidade de transmissao. Vale ainda
mencionar que o esquema de diversidade espacial de transmissao apresentado neste
exemplo é conhecido como codigo espago-temporal de Alamouti [41]. Este codigo é

descrito em maiores detalhes na Secao 3.1.

Ja a diversidade espacial de recepcao ¢é alcangada ao se combinar as diferentes
coOpias de um mesmo simbolo que sao captadas por antenas receptoras distintas.
Gragas a presenca de diversidade espacial, a confiabilidade dos sistemas MIMO é
maior que a dos sistemas SISO. Nesta tese, o termo diversidade sera usado para

indicar, exclusivamente, diversidade espacial.
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Uma forma de quantificar o aumento da confiabilidade dos sistemas MIMO em
relagdo aos sistemas SISO é por meio do chamado ganho de diversidade [3,31,42].
Intuitivamente, o ganho de diversidade corresponde ao nimero de trajetos indepen-
dentes que um simbolo de informacao percorre entre o transmissor e o receptor.
Formalmente, o ganho de diversidade ¢ definido como o negativo da inclinacao da
curva da probabilidade de erro em funcao da SNR numa escala log-log e para SNR’s
elevadas. Matematicamente, o ganho de diversidade d é definido como |[3,31,42]

p—oo  logp

(2.9)
onde P.(p) é a probabilidade de erro média e p corresponde & SNR média por antena
receptora. A partir de (2.9) vé-se que o desempenho do sistema, para SNR’s elevadas,
¢ determinado por d, uma vez que a probabilidade de erro decai com p~?. Logo,
quanto maior o ganho de diversidade proporcionado pelo esquema de transmissao,
menor a probabilidade de detecgao erronea da informagao enviada. Para um canal
MIMO com Npg antenas de recepcao e Np antenas de transmissao, o ganho de
diversidade maximo é dado por Ng x Nr [3,31,42]

Como mencionado na Subsegao 2.1.1, probabilidades de erro de palavra arbitra-
riamente pequenas podem ser conseguidas quando se transmite a taxas menores que
a capacidade do canal. Por outro lado, quando a taxa de transmissao ultrapassa a
capacidade, a probabilidade de erro nao é desprezivel. Como mostrado em [42], a
probabilidade de erro média P,.(p) ¢ assintoticamente (para p — oo) dominada pela
probabilidade de outage, ou seja, dada a ocorréncia de outage, a probabilidade de
erro de palavra é necessariamente proxima de 1. Conseqiientemente, a probabilidade
de outage é um limitante inferior assintético para a probabilidade de erro.

Além disso, é possivel mostrar [3,42] que o maior ganho de diversidade, para uma
certa taxa de transmissao, ¢ dado pelo expoente de p na expressao da probabilidade
de outage. Logo, pode-se dizer que os esquemas de diversidade sao normalmente
projetados para ter um desempenho o mais proximo possivel da curva da probabili-
dade de outage.

Exemplos de esquemas que atingem diversidade maxima sao os chamados codigos
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espago-temporais [4,5,7,34]. A idéia fundamental destes codigos é introduzir corre-
lagao entre os sinais transmitidos pelas diferentes antenas e em diferentes intervalos
de tempo. As duas principais classes de c6digos espaco-temporais sao os codigos
espago-temporais de blocos (STBC, do inglés space-time block codes) [4,5,7,34] e os
codigos espago-temporais em treliga (STTC, do inglés space-time trellis codes) [4,34].
Podemos ver estas duas classes de codigo como extensoes para miltiplas antenas de
transmissao dos cddigos de bloco e dos codigos convolucionais, respectivamente. Os

codigos espago-temporais de blocos serao discutidos em maiores detalhes no Cap. 3.

2.1.3 Multiplexacao

Além de melhorar a confiabilidade através da diversidade espacial, os canais
MIMO também podem suportar taxas de transmissao maiores que as dos canais
SISO.

Para SNR’s elevadas, isto é, para p — oo, a capacidade ergddica (2.3) de um

canal MIMO pode ser aproximada por [1-3,31]

CMIMO(p) ~ IIlil’l{NT, NR} 10g P, (210)
ou ainda [31]
. Cunio(p) .
lim —————= = min{ Ny, Ny}, (2.11)
p—oo  logp

enquanto a capacidade ergodica assintotica (para p — oo) de um canal SISO é
aproximada por [1-3,31]
Csiso(p) ~ log p. (2.12)

Observando (2.10) e (2.12), fica evidente o ganho de capacidade proporcionado
pela utilizacao de multiplas antenas: para SNR’s elevadas, a capacidade ergédica
aumenta com min{ Ny, Ng} log p para canais MIMO, em contraste com log p para ca-
nais SISO. Este fato sugere que um canal MIMO pode ser visto como min{ Ny, Ng}
canais SISO paralelos e nao-interferentes por onde se podem transmitir sinais inde-

pendentes. A transmissao simultanea e paralela de sinais independentes a partir das
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antenas transmissoras ¢ denominada multipleracao espacial. Desta maneira, tem-se
um aumento da taxa de transmissao sem, contudo, aumentar a largura de banda
requerida e a poténcia total de transmissao.

Uma vez que a capacidade ergddica do canal aumenta linearmente com log p,
podemos considerar esquemas de transmissao cujas taxas R também crescem com
log p. Supondo que as taxas sao fracoes fixas da capacidade ergddica para SNR'’s
elevadas, isto ¢, R(p) ~ rlog p, podemos definir o ganho de multiplezagdo r como |3,
31,42|

(2.13)

O ganho de multiplexacao pode ser interpretado como uma taxa de transmissao
normalizada pela relagao sinal-ruido.

Comparando (2.11) e (2.13), nota-se que o ganho de multiplexacdo méximo,
Tmax, ¢ dado por . = min{ Ny, Ny}, situacdo que ocorre quando transmitimos a
taxas proximas da capacidade ergodica do canal. Em outras palavras, quanto mais
proxima da capacidade ergddica estiver a taxa de transmissao, maior seréd o niimero
de canais SISO paralelos e nao-interferentes utilizados.

Dentre os esquemas propostos para maximizar o ganho de multiplexagao, um
dos mais simples e conhecidos é o esquema de multiplexacao espago-temporal por
camadas verticais (V-BLAST, do inglés vertical Bell Labs layered space-time) [9,15].
Este esquema atinge ganho de multiplexacao maximo considerando Ny > Np. Para
tanto, os dados de entrada sao divididos em N7 seqiiéncias independentes, cada
uma das quais enviada por uma das antenas transmissoras. Empregando a técnica de
cancelamento sucessivo de interferéncia [9,15], o receptor consegue desacoplar o canal
MIMO, transformando-o em miltiplos canais SISO paralelos. Outros esquemas de
transmissao desenvolvidos para explorar a multiplexacao espacial sao apresentados
em (3,4, 34].

Embora exista uma grande variedade de esquemas que atinjam o méximo ga-
nho de diversidade ou o méximo ganho de multiplexacao, nao é possivel alcangar

simultaneamente os valores maximos destes dois ganhos [3,42]. Quando o ganho



2.2. MODELOS DE CANAL E SINAIS 21

de diversidade ¢ maximo, o ganho de multiplexacao ¢ nulo, e vice-versa. Em ou-
tras palavras, em esquemas que atingem o ganho de diversidade méaximo, a taxa
de transmissao é a mesma para qualquer valor de SNR, ao passo que em sistemas
com maximo ganho de multiplexacao, a probabilidade de outage decai com o mesmo
expoente que os sistemas SISO. Entre estes dois extremos, contudo, é possivel achar
solugbes de compromisso que fornegam parcialmente os dois tipos de ganho [3,42,43|.

Vale mencionar que nesta tese sao propostos algoritmos de estimacgao de canal
para as duas estratégias mencionadas anteriormente (STBC e VBLAST). Assim, o
problema de estimacgao de canal em sistemas com diversidade espacial serd abordado
no Cap. 3, enquanto algoritmos de estimacao de canal em sistemas com multiplexa-

¢ao espacial serao propostos nos Caps. 4 e 5.

2.2 Modelos de canal e sinais

Em sistemas de comunicacao sem fio, objetos como casas, montanhas, prédios,
arvores, carros e até mesmo pessoas, podem interferir na propagacao das ondas
eletromagnéticas responsaveis pela transmissao de informagao. Como mencionado
na Se¢ao 2.1, devido aos fendmenos de reflexao, difragao e espalhamento, os sinais
transmitidos através de um canal de comunicagao sem fio chegam ao receptor por
miltiplos trajetos diferentes. A superposi¢ao desses sinais pode gerar interferéncias
construtivas ou destrutivas, levando a uma flutuacao na poténcia do sinal captado.
Esta flutuacao do nivel do sinal recebido recebe o nome de desvanecimento.

Como trajetos distintos tém, em geral, comprimentos também distintos, as varias
réplicas de um mesmo sinal sofrem atenuagoes, atrasos e rotagoes de fase diferen-
tes. O intervalo de tempo decorrido entre a recepcao do sinal vindo do trajeto
mais curto e aquele vindo do trajeto mais longo ¢ chamado de espalhamento do
atraso (T,,) [3,4,30,32,33|. Se o espalhamento do atraso for maior que o periodo
de simbolo (7}), o sinal transmitido num determinado instante interfere com sinais
transmitidos em outros instantes. Este fenomeno, denominado interferéncia inter-

simbolica (ISI, do inglés intersymbol interference), ¢ um dos principais fatores que
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limitam o desempenho dos sistemas de comunicagao. Na presenca de ISI, o sinal
recebido é composto pela superposicao de simbolos enviados em diferentes instan-
tes, sendo matematicamente representado por uma convolucao entre o canal e os
simbolos de informacao.

Por outro lado, se T}, < Ty, as copias de um mesmo simbolo que se propagam
pelos miltiplos trajetos chegam ao receptor antes do inicio da recepc¢ao do simbolo
seguinte. Logo, nao existe interferéncia intersimboélica e o canal exerce apenas um
efeito multiplicativo sobre o sinal transmitido.

De maneira andloga, podemos fazer uma caracterizacao do canal no dominio da
freqiiéncia. Para tanto, definimos a banda de coeréncia B, do canal como a faixa
na qual todas as freqiiéncias sao igualmente afetadas pelo desvanecimento causado
pela propagacao em multiplos percursos [3,4,30,32,33]. A banda de coeréncia esté
diretamente relacionada ao espalhamento do atraso, sendo dada aproximadamente
por

B, (2.14)

1

Um canal é dito seletivo em freqiiéncia quando a largura de banda B do sinal
for maior que a banda de coeréncia do canal. Neste caso, o desvanecimento nao
atinge uniformemente todas as freqiiéncias componentes do sinal. Em outras pala-
vras, o canal atua como um filtro. Como B. ~ 1/T,, e B ~ 1/T, vé-se claramente
que num canal seletivo em freqiiéncia havera interferéncia intersimbolica. Ja para
canais planos, tem-se que B < B,, ou equivalentemente, 7,, < Ts. Conseqiiente-
mente, todas as freqiiéncias contidas na banda do sinal sao igualmente afetadas pelo
desvanecimento, nao havendo ISI.

Em geral, o modelo linear, causal, discreto e equivalente em banda-base de um
canal com ISI é dado por um filtro de resposta ao impulso finita (FIR, do inglés
finite impulse response) de comprimento L, no qual L —1 coeficientes representam os
termos responsaveis pela ISI [6,32]. Assim, podemos interpretar o comprimento L do
canal como sendo aproximadamente o espalhamento do atraso medido em intervalos
de simbolo. Utilizando este modelo e o principio da superposicao, é possivel descrever

um canal MIMO seletivo em freqiiéncia, com N7 entradas e N saidas, como um
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conjunto de filtros FIR de comprimento L, em que cada um destes filtro “liga” uma
antena transmissora a uma antena receptora.

Devido a presenca da ISI, o sinal observado em cada uma das Ng antenas do
receptor, além de ser corrompido pelo ruido, sofre interferéncia nao apenas dos sim-
bolos enviados pelas antenas no mesmo instante, mas também dos simbolos enviados
por todas as Np antenas nos L — 1 instantes anteriores. Como o canal é suposto
linear e variante no tempo, a relagdo entre os sinais de entrada e de saida, num

instante k, pode ser expressa por

Xk

L—1 X1
Yi = ZHl,ka—l +ng = [Ho,k Hy - HL—l,k] ) + ng, (2.15)

1=0 :
| Xk—L+1 |

onde yr = [y15 Yor - yNR’k]T ¢ o vetor com os sinais recebidos pelas Ny an-
tenas receptoras, H;;, [ = 0,..., L — 1 sao matrizes de dimensao Np X Nr cujos
elementos h; ik, ¢ =1,...,Ng,j=1,...,Np, 1 =0,...,L — 1, modelam o [-ésimo

coeficiente do canal entre a antena transmissora j e a antena receptora i no instante
]T & o vetor com os sinais enviados pelas Nr antenas
]T

k, x, = [$1,k Tok *° TNpk
¢ o vetor com as amostras de ruido
2

n’

transmissoras, Ny = [Ny, Nag 0 NNk
aditivo, branco, gaussiano, circularmente simétrico, de média nula e variancia o
isto ¢, ny ~ Ng(0,02Iy,) e (-)7 indica transposi¢ao. E importante salientar que
para um canal MIMO plano, ou seja, sem interferéncia intersimbolica, L = 1 e (2.15)

se reduz a
1-1

Y = Z Hl,kxk—l +n; = HOJCXk +ng = Hka + ng. (216)
=0

Independente da natureza convolutiva ou multiplicativa do canal, consideraremos
nesta tese que nao existe linha de visada entre o transmissor e o receptor, isto é, nao
ha um trajeto primério ou preferencial pelo qual se pode transmitir a informagao.

Assim, o sinal recebido é composto unicamente pela soma dos sinais provenientes de
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trajetos secundarios (refletidos). Neste caso, e supondo a existéncia de um grande
numero de trajetos secundarios com atenuacoes e fases aleatorias, a aplicagao do
teorema central do limite [44] nos permite modelar os coeficientes do canal, isto é, os
elementos h; j;, das matrizes H; ;, como varidveis aleatorias gaussianas complexas,
circularmente simétricas e de média nula?. Canais deste tipo sao conhecidos como
canais com desvanecimento de Rayleigh |3, 6, 30,32, 33]. Além disso, considera-

ta t ficientes d 1 té iAncia o} unitéri ao ha
remos nesta tese que os coeficientes do canal tém variancia o; unitaria e que nao ha

correlagao entre coeficientes com atrasos [ distintos.

J& que em sistemas de comunicagao sem fio o transmissor, o receptor e até mesmo
os objetos que refletem os sinais podem ter mobilidade, os caminhos de propagacao
das ondas eletromagnéticas podem nao permanecer fixos, sendo esta a causa da
natureza variante no tempo do canal. A variagao temporal é freqiientemente mode-
lada por um processo estocéstico estacionario no sentido amplo [3,30,32,33|. Para
caracteriza-lo de uma maneira mais rigorosa, convém recordar que o movimento
relativo entre transmissor e receptor leva a um aparente deslocamento na freqiiéncia
da portadora (f.) conhecido como desvio Doppler. Para uma velocidade relativa
entre transmissor e receptor de vm/s, o desvio Doppler méaximo fp, em Hz, é dado
por [3,30,32, 33|

v

fo =2t (2.17)

onde ¢ é a velocidade da luz no ar. Desta maneira, a freqiiéncia aparente “vista” pelo
receptor fica limitada entre f. + fp, onde os sinais + e — indicam, respectivamente,
aproximagao ou afastamento entre transmissor e receptor. A faixa de freqiiéncias
delimitada por f.— fp e f.+ fp recebe o nome de espalhamento Doppler (Bp). Con-
siderando o modelo de Jakes/Clark [3,30,32,33| e um sinal transmitido na freqiiéncia

f, pode-se mostrar que a densidade espectral de poténcia do sinal recebido, em con-

?Na presenca de linha de visada, os coeficientes do canal também teriam distribuicdo normal
complexa, porém com média ndo-nula. Este tipo de canal é denominado canal de Rice [3,6,30,32,
33].
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seqliéncia do efeito Doppler, é expressa matematicamente por |3, 30,32, 33]

%%p |f‘ < fD
s =4 "-(%) (2.18)

0, caso contrario.

Vale destacar que a densidade espectral de poténcia (2.18) modela canais isotropicos,
onde as antenas transmissoras nao apresentam diretividade, transmitindo uniforme-
mente em todas as diregoes.

Em um sistema MIMO sem fio como o da Fig.2.1(a), todas as antenas transmis-
soras se deslocam conjuntamente, o mesmo ocorrendo com as antenas receptoras.
Desta forma, todos os pares de antenas transmissora-receptora tém a mesma veloci-
dade relativa. Conseqlientemente, todos os coeficientes h; j;; do canal apresentam
o espectro Doppler (2.18).

Entao, para finalizar a caracterizacao do processo estacionério no sentido amplo
que descreve o comportamento variante no tempo do canal, calcula-se a transfor-
mada de Fourier inversa do espectro Doppler (2.18), obtendo-se a func¢do de auto-
correlagao temporal [3,32,33|

E [hijinhi;] = Jo2mfoTy [k —t]), (2.19)

Z?j7l7t

onde Jj é a funcao de Bessel do primeiro tipo e ordem zero, fpTs é o desvio Dop-

*

pler normalizado pelo periodo de simbolo T e (-)* representa o complexo conju-
gado. E importante salientar que o modelo de canal descrito faz parte da classe de
modelos estatisticos conhecidos como estacionarios no sentido amplo com espalha-
dores descorrelacionados (WSSUS, do inglés wide-sense stationary uncorrelated scat-
tering) [32,33].

Como o espalhamento Doppler Bp fornece uma estimativa do alargamento es-
pectral sofrido pelo sinal recebido, ele pode ser interpretado como o dual do espalha-
mento do atraso T,,, que da uma indicacao do alargamento temporal sofrido pelo

sinal. Seguindo esta analogia, o dual da banda de coeréncia do canal ¢ o tempo de

coeréncia Ty, definido como o intervalo de tempo durante o qual as caracteristicas do
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desvanecimento do canal permanecem praticamente inalteradas [3,32,33|. Uma vez
que a taxa de variacao do canal depende da velocidade relativa entre transmissor e

receptor, o tempo de coeréncia do canal é calculado aproximadamente por [3,32,33]

1 1
T — = ——.
Bp  2fp

Podemos dizer que um canal apresenta desvanecimento rapido quando o periodo

(2.20)

de simbolo ¢ maior ou igual ao tempo de coeréncia do canal, isto ¢, Ty > T,.. Por
outro lado, quando Ty < T, o canal apresenta desvanecimento lento, ficando pra-
ticamente inalterado durante a transmissdo de vérios simbolos [4,32]. Sem perda
de generalidade, consideraremos nesta tese que os coeficientes do canal permanecem
constantes por um periodo de N > 1 simbolos, variando entre periodos consecutivos
de acordo com a fungao de autocorrelagdo temporal (2.19). Assim, empilhando os
N vetores recebidos durante o periodo no qual o canal permanece fixo, é possivel
generalizar (2.15) por [5,30,31]

N Hor, Hip -+ Hri_ix 0 e 0 Xp, ny,
Yi-1 0 Hop -+ Hpop Hpoqp - 0 X1 n;_
= . . _'_

Yk—N+1 0 0 -+ Ho o e Hpo || Xe—N—L12 Nj_N41

ou de uma forma mais compacta

Yie = HiXy, + Dy, (2.21)
onde ¥, = [y} yl_, -+ yl_nu.) denota o vetor coluna de comprimento Ny N
contendo os N vetores recebidos, X, = [x] x/_; -+ x]_y_;.,]7 ¢ um vetor
Np(N + L —1) x 1 formado pelo empilhamento de N + L — 1 vetores de simbolos
transmitidos, n = [n} n] | --- ng_NH]T ¢ o vetor NgN x 1 com as amostras
do ruido e
Ho, Hip --- Hp_1y 0 e 0
0 Hyp --- Hrop Hp_p -+ 0

Hi=1| . L . (2.22)
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¢ uma matriz de Toeplitz por blocos, de dimensdes Ng N X Np(N + L —1), contendo
os coeficientes do canal. Para canais planos, H, se transforma numa matriz diagonal
por blocos com os elementos diagonais dados por Hy.

Observando (2.15) e (2.21), percebe-se que os vetores recebidos sdo expressos
como combinagoes lineares dos simbolos transmitidos. Embora (2.15) e (2.21) pos-
sam ser de interpretacao facil, intuitiva e direta, ¢ possivel obter uma formulagao
alternativa, util para a andlise e estimacao tanto de canais MIMO/SISO planos
quanto seletivos em freqiiéncia. Para tanto, reescreve-se a convolu¢ao em (2.15)
e (2.21) como uma operacio linear sobre os coeficientes do canal. Definindo x;
como o vetor obtido pelo empilhamento dos L mais recentes vetores transmitidos,

. . / L .
isto &, x;, = [x] xI_; -+ x7_; 4], (2.15) € reescrita como

Vi = [Ho,k H,; - HL—l,lc] x;, + 1y, (2.23)

Para que (2.23) seja expressa como uma combinagao linear dos coeficientes do

canal, é necessario utilizar a seguinte propriedade do produto de Kronecker

Propriedade 2.1: Definindo vec(-) como o operador que empilha as colunas de uma

matriz, tem-se que, para quaisquer matrizes D = ABC de dimensoes compati-
veis [45,46],

vec (D) = (CT @ A) vec (B), (2.24)
onde ® representa o produto de Kronecker.
o

Fazendo A =1y, B = [Ho,k H,; -- HL—Lk} e C =x, em (2.24), pode-se

reescrever (2.23) como
yi = Xihy + 1y, (2.25)

onde X;, = x,] @Iy, e
hk = vecC <|:H0,k Hl,k s HL—l,k:|> (226)

¢é o vetor de dimensao Nr N7 L x 1 obtido pelo empilhamento seqiiencial de todas as
colunas de Hyy, [ =0,..., L — 1.
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Entao, utilizando (2.25) e empilhando os N vetores recebidos durante o periodo

no qual o canal permanece fixo, isto ¢, considerando uma janela de observagao de

tamanho N, obtém-se

ou ainda

Y
Yi-1

Yi—-nN+1

Xk
Xi-1

Xk—N+1

h;, +

Yi = Xih, +ny,

ng

ng_1

n;_N41

onde X é uma matriz de dimensoes Ny N x NrNrL dada por

Xy =

Xk—N+1

!
T
X, ® INR

!
-
X1 & INR

/
-
| Xpn1 @ Iy |

- xk & INRa

(2.27)

(2.28)

sendo X uma matriz de Hankel por blocos, de tamanho N x NrL, definida como |5,

30,31]

Xk

!
-
X

!
T
Xp—1

T

| Xk-N41 |

-
X

-
Xp-1

-
| Xk-N11

T

Xp-1

T

Xp—9

T

Xp—N

-
Xp—r4+1

.
Xp—L

-
Xk—N-L+2 |

(2.29)

Ja que (2.25) e (2.27) fornecem uma abordagem comum para a anélise e estima-

¢ao tanto de canais MIMO planos quanto seletivos em freqiiéncia, utilizaremos estas

duas expressoes ao longo desta tese.

2.2.1 Modelo auto-regressivo para canais variantes no tempo

Uma questao de grande importancia para propositos de simulagao, estimacao

e rastreamento de canais de comunicagao sem fio é o desenvolvimento de modelos
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simplificados que obedegam, ao menos aproximadamente, o espectro Doppler de
poténcia (2.18) e a fungao de autocorrelagao temporal (2.19). Uma possivel escolha
para se alcangar tal objetivo é a utilizagdo de processos auto-regressivos (AR).

O amplo uso de modelos AR para aproximar processos aleatoérios discretos com
espectro arbitrario vem da simplicidade do célculo dos parametros do modelo. Dada
uma funcao de autocorrelagao temporal desejada, os parametros, ou coeficientes, do
modelo AR de ordem p, AR(p), sdo calculados a partir da resolugao de p equagoes
lineares denominadas de Yule-Walker [47,48]. Desta maneira, a fungao de autocor-
relagdo do processo AR é exatamente igual & fungao de autocorrelagao desejada até
o atraso p [47].

Embora a representacao exata da evolugao temporal dos coeficientes do canal
por um processo AR de ordem finita seja impossivel, uma vez que a fungao de au-
tocorrelagao temporal (2.19) nao ¢ racional e o espectro (2.18) ¢ de banda limitada,
modelos AR de ordens elevadas, que descrevem o comportamento do canal com
boa precisao, sdo desenvolvidos em [47]. De fato, os primeiros termos de (2.19),
para atrasos pequenos, sao os mais importantes para a estimacao e rastreamento do
canal ja que eles capturam a maior parte da dinamica dos coeficientes [14,49|. Con-
seqiientemente, modelos AR de ordens baixas podem ser empregados para descrever
aproximadamente a evolugao temporal do canal. Por questoes de simplicidade, uti-
lizamos nesta tese, assim como em [14,49-53|, um modelo AR de primeira ordem
para o canal ®. Portanto, a partir de (2.26), a natureza dinamica dos coeficientes do
canal é expressa por

hk - Fcanalhk—l + Wi, (230)

onde a matriz de transicao Fia.,. ¢ dada por
Fiona = 6ILNRNT7 (231>

B = Jo(2m fpTs) (2.32)

3Embora modelos AR(1) sejam utilizados no decorrer desta tese, nada impede a utilizacio de

modelos AR de ordem p qualquer.
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e wi ¢ um vetor LNr Ny x 1 com amostras independentes de ruido de excitagao

gaussiano, circularmente simétrico, de média nula e matriz de covariancia

Qcanal = O-iILNRNTa (233)

sendo 02 = (1 — |B[*) Py, com Py = E [|hos|’], m =1,..., LNgNy.

A velocidade de variagao dos coeficientes do canal, quantificada por 3 em (2.31),
¢ determinada pelo desvio Doppler ou, equivalentemente, pela velocidade relativa
entre as Np antenas transmissoras e as Ni antenas receptoras. Quanto maior o
valor de fpT,, menor é o valor de § e mais rapidas sao as variagoes do canal. Ja a

magnitude destas variagoes é controlada por o,,.

Observando (2.30), nota-se que o modelo AR(1) pode caracterizar canais MIMO
seletivos em freqiiéncia (L > 1), planos (L = 1), variantes no tempo (fpTs > 0) ou

invariantes durante a transmissao de um bloco de dados (fpT; = 0).

E importante mencionar que, embora o modelo (2.30) seja o mais difundido na
literatura, ele ndo é o tnico a aproximar o canal por um processo AR. Em [33]
¢ apresentado um modelo AR(1) cujos parametros nao sao obtidos pela resolugao
de uma equagao de Yule-Walker, mas sim pela definicao da freqiiéncia de corte do
filtro AR em fp/4. Além disso, trabalhos recentes [54, 55| procuram aproximar o
espectro Doppler (2.18) e a fungao de autocorrelagao temporal (2.19) por modelos
auto-regressivos de média movel (ARMA, do inglés autoregressive-moving average).
O interesse os processos ARMA vem do fato que, em principio, modelos AR de ordens
elevadas podem ser aproximados por modelos ARMA de ordens bem mais baixas,
gerando modelos com reduzida carga computacional. Em [54], um modelo ARMA
é obtido a partir de um modelo AR de ordem elevada calculado da forma proposta
em [47]. Ja em [55|, primeiramente é proposto um espectro mais geral que aquele
em (2.18) e que leva explicitamente em consideragao as flutuagoes de fase do canal,
existentes mesmo quando nao ha movimento relativo entre transmissor e receptor. A
partir disto, é proposta uma maneira de se calcular fungoes de transferéncia racionais

para modelar um canal sem fio com espectro de poténcia arbitrario.



2.2. MODELOS DE CANAL E SINAIS 31

2.2.2 Canais MIMO com correlagao espacial

Até este ponto, os coeficientes do canal MIMO foram considerados variaveis
aleatérias independentes entre si e com funcao de autocorrelacao temporal dada
por (2.19). Contudo, os coeficientes do canal geralmente apresentam correlagao
espacial. Esta correlacao depende do ambiente de propagagao, da polarizacao dos
elementos dos arranjos de antenas, bem como do espagamento entre estes elementos.
Dentre os modelos existentes de canal com correlagao espacial, um dos mais usados
separa a correlagao espacial em dois termos independentes, um relativo a correlagao
entre as antenas de transmissao e outro relativo a correlacao entre as antenas de
recep¢ao. Este modelo representa de maneira bastante satisfatoria canais MIMO
sem linha de visada, ricos em miltiplos trajetos e com até 3 ou 4 antenas de cada
lado [30,56]. Assim, segundo este modelo, um canal MIMO plano com correlagao

espacial pode ser modelado por [5,30,31,56-58|
-
1/2 1/2
{ = RyH, (RY?) (2.34)
onde a matriz Rz modela a correlagao entre as antenas de recepcao, Ry modela
a correlacao entre as antenas de transmissao, Hy representa o canal MIMO com
elementos independentes, de média nula e variancia unitaria, Hj denota o canal

1/2 representa uma raiz quadrada de uma matriz [45,59).

com correlagao espacial e (+)
Para canais MIMO seletivos em freqiiéncia, os coeficientes H; , para cada atraso [,
podem ser modelados como em (2.34) |30, 58].

J& para descrever canais MIMO com correlacao espacial e um grande ntimero
de elementos nos arranjos de antenas pode-se, por exemplo, empregar o modelo
proposto por Weichselberger et al. [57]. Este modelo consiste numa generalizagao
de (2.34) e de outros modelos existentes. Ao modelar ndo apenas a correlagao entre as
antenas de transmissao e de recepgao, mas também a dependéncia mutua entre elas,
o modelo de Weichselberger parece descrever melhor a estrutura espacial de um canal
MIMO [56,57]. Infelizmente, os trabalhos que utilizam o modelo mais geral proposto

em [57] estimam os pardmetros necessarios para a modelagem a partir de medidas

de canais reais, nao dando uma indicacao clara dos valores utilizados. Devido a isto
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e ao fato do modelo (2.34) ser bastante difundido na literatura, empregaremos nesta

tese o modelo (2.34) para representar canais com correlagao espacial.

2.2.3 Modelo de canal variante no tempo e com correlacao

espacial

Assim como feito na Secao 2.2.1 para canais com coeficientes independentes, seria
interessante desenvolver modelos simplificados para caracterizar o comportamento
dindmico de um canal com correlacao espacial. Como Hf em (2.34) ¢ gerado a
partir do canal com coeficientes descorrelacionados, seria natural tentar formular
a evolugao temporal do canal com correlagao espacial de forma analoga a (2.30).
Em [60], um modelo AR de primeira ordem para canais com correlagao espacial
¢ desenvolvido usando o modelo de Weichselberger [57]. Infelizmente, os autores
de [60] ndo explicitam a forma da matriz de transicdo do modelo AR(1), dizendo
apenas que ela é estimada a partir de medidas de canais reais. Desta maneira, é
necessario propor um modelo para caracterizar a natureza dindmica do canal com
correlacao espacial.

Para isto, consideramos inicialmente um canal plano. Aplicando (2.24) em (2.34)

obtemos
¢ ¢ 1/2 1/2
vec (Hy) = hj = (RT ® Ry ) vec (Hy) = Ghy, (2.35)
onde
G=R)* @R}/’ (2.36)

Usando (2.34) juntamente com as propriedades do produto de Kronecker (45,46,

calculamos a matriz de correlagao de hy, Ry, como
R, =E [h; (hg)H] = GE [hyh!'] G" = GIy,y, GM = GG"

H
= (RY e RY?) (R @RY?) = (R @ R}?) (RY” @ RY?) (237)

_ (RlT/z R & R%2R2/2> “R; ®Rp
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Por outro lado, a pré-multiplicacdo de (2.30) por G resulta em
th = GFcanalhk—l + GWk = 6th_1 + GWk (238)

. /
Definindo w,, como

w;, = Gwy, (2.39)

e usando (2.33) e (2.37), a matriz de covariancia do novo ruido de excitacao w;, &

dada por

Q...=FE [W;W}CH} =E [kaWkHGH} =GE [WkwkH} GH (2.40)
2.40
= GQuuaG" = G (021) G" = 02 GG" = 02 Ry,.

Substituindo (2.39) em (2.38) e comparando o resultado com (2.35), podemos

descrever a dinamica de um canal MIMO plano com correlacao espacial por
¢ = BhS_| +w,. (2.41)

Este modelo é similar a (2.30), porém em (2.41) o ruido de excitagao é correlacionado.

A extensao do modelo (2.41) para canais seletivos em freqiiéncia é feita defi-
nindo G como uma matriz diagonal por blocos, com os blocos diagonais calculados
como em (2.36). Além disso, fazendo G igual a uma matriz identidade, (2.41) se
reduz a (2.30). Conseqiientemente, adotaremos (2.41) como aproximagao para o

comportamento dinamico dos coeficientes do canal com correlagao espacial.

2.3 Conclusao

Este capitulo apresentou, de forma bastante sucinta, alguns conceitos béasicos
sobre sistemas MIMO, bem como os modelos de canal e sinais utilizados no restante
da tese.

Na Secao 2.1, apresentamos as vantagens de se utilizar multiplas antenas na

transmissao e na recepg¢ao. Basicamente, os ganhos proporcionados pelos sistemas
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MIMO se dividem em duas categorias: ganho de diversidade e ganho de multi-
plexacao. Enquanto o objetivo dos métodos de diversidade espacial ¢ diminuir a
probabilidade de erro no receptor, o objetivo das técnicas de multiplexagao espacial
¢ maximizar a taxa de transmissao.

J& na Secao 2.2, introduzimos modelos de canal MIMO variantes no tempo e com
correlagao espacial. A partir do empilhamento seqiiencial de todas as colunas das
matrizes constituintes da resposta ao impulso de um canal MIMO-FIR, obtivemos
uma representacao comum para a analise e a estimacao de canais MIMO planos e
seletivos em freqiiéncia. Apods mostrar como a natureza dindmica do canal pode
ser aproximada por um processo auto-regressivo propusemos, na Subsecao 2.2.3, um
modelo auto-regressivo para canais variantes no tempo e com correlacao espacial.

Utilizando o material apresentado neste capitulo proporemos, no Cap. 3, algorit-
mos para estimagao de canais MIMO planos em sistemas com diversidade espacial
de transmissao. J& nos Caps. 4 e 5, a estimacao de canais seletivos em freqiiéncia
em sistemas com multiplexacao espacial sera feita conjuntamente com a deteccao

dos sinais transmitidos.



Estimacao de canal em sistemas com

diversidade de transmissao

Como mencionado na Subsegao 2.1.2, uma maneira efetiva e pratica de se ex-
plorar diversidade espacial em sistemas com miltiplas entradas e multiplas saidas é
empregar codigos espago-temporais. Como o proprio nome sugere, a codificacao dos
codigos espaco-temporais é feita nos dominios espacial e temporal, introduzindo cor-
relacao entre os sinais transmitidos por diferentes antenas em diferentes intervalos
de tempo. No receptor, esta correlacao entre os sinais transmitidos é utilizada para
reduzir os efeitos do desvanecimento do canal e melhorar a qualidade do sinal re-
cebido. O uso da codificagao espago-temporal possibilita a obtengao de diversidade
de transmissao sem aumento da poténcia total do sistema e sem o conhecimento do

canal no transmissor.

35
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Dentre os diferentes esquemas de codificacao espago-temporal existentes, os codi-
gos espago-temporais ortogonais por blocos (OSTBC, do inglés orthogonal space-time
block codes) [4,5,7,34,41| sdo particularmente interessantes pois permitem alcangar
diversidade méaxima usando receptores de baixa complexidade. Mais precisamente, o
decodificador de méxima verossimilhanga (ML, do inglés mazimum likelihood) para
OSTBC’s consiste em um simples receptor linear seguido por um decisor simbolo-a-

simbolo.

Para decodificar corretamente os sinais recebidos, o receptor ML para OSTBC
deve conhecer perfeitamente o canal de comunicacao. Como normalmente os recep-
tores nao dispoem de tal informagao, técnicas de estimagao de canal sao essenciais
para o bom funcionamento do sistema. Quando o canal é estatico, métodos como
os apresentados em [4, 5,30, 34,61] podem ser empregados com sucesso. Porém,
como descrito no Cap. 2, o canal pode variar com o tempo em decorréncia, por
exemplo, da mobilidade do transmissor e/ou do receptor. Neste caso, o algoritmo
de estimagao deve ser capaz de acompanhar as variagoes do canal. Um dos algorit-
mos adaptativos mais empregados para tal fim é o filtro de Kalman (FK), gragas
a sua habilidade intrinseca de funcionamento em ambientes estacionéarios e nao-
estacionarios [26,27,29]. Exemplos de aplicagao do filtro de Kalman em problemas
de rastreamento de canais MIMO podem ser vistos em [14,22,60]. Em [14], ¢ pro-
posto um filtro de Kalman para rastrear canais MIMO seletivos em freqiiéncia com
desvanecimento de Rice, enquanto os trabalhos em [22,60] desenvolvem filtros de
Kalman para estimagao de canal em sistemas MIMO-OFDM (do inglés orthogonal
frequency division multiplexing).

O uso de filtros de Kalman para estimar canais variantes no tempo em sistemas
MIMO com codificagao espago-temporal por blocos também ¢é abordado na litera-
tura. Em [62], um FK ¢ usado para estimar canais MIMO planos, com desvaneci-
mento rapido, em sistemas baseados no codigo de Alamouti [41]. Conseqiientemente,
este esquema ¢ limitado a duas antenas transmissoras. Ja o estimador semicego pro-
posto em [50] generaliza o método de [62] para qualquer tipo de OSTBC. Além disso,

a ortogonalidade dos OSTBC’s ¢ utilizada em [50] para reduzir a complexidade do
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FK convencional.

Uma hipotese fundamental no desenvolvimento dos algoritmos propostos em [50]
e [62] é a descorrelacao espacial entre os coeficientes do canal de comunicagdo. De
fato, a redugao de complexidade obtida em [50| ndo pode ser alcancada se os canais
forem correlacionados. Porém, como ja discutido no Cap. 2, em situagoes praticas
normalmente existe correlagdo espacial entre as antenas de transmissao e/ou de
recepgao. Isto acontece, por exemplo, quando a separagao entre antenas adjacentes
nao é suficiente para permitir que os sinais sofram desvanecimentos independentes.

Portanto, a primeira contribuicao deste capitulo ao problema de estimagao de
canal em sistemas usando codigos espago-temporais ortogonais por blocos é a pro-
posicao, na Se¢ao 3.3, de um estimador recursivo 6timo (no sentido de minimizagao
do erro quadratico médio de estimacao a cada palavra-codigo espaco-temporal rece-
bida), derivado do filtro de Kalman, para canais MIMO planos, variantes no tempo
e que apresentam correlagdo espacial entre as antenas transmissoras e/ou recepto-
ras. Gragas ao uso dos OSTBC’s, o filtro de Kalman original pode ser simplificado,
levando a um algoritmo de complexidade reduzida. Os algoritmos apresentados
em [50] e [62] podem, portanto, ser considerados como casos particulares do al-
goritmo proposto na Se¢ao 3.3 quando a matriz de correlagao espacial é diagonal.
Ainda na Secao 3.3, mostramos que as estimativas do canal fornecidas pelo algo-
ritmo proposto correspondem & somas ponderadas das estimativas anteriores e das
estimativas instantaneas de méxima verossimilhanca do canal.

Embora o algoritmo da Secao 3.3 seja menos complexo que o FK convencional,
ainda hé a necessidade de se realizar uma inversao de matriz a cada iteracao. A
partir de simulagoes, verificou-se que a matriz inversa converge rapidamente. Gracas
a este fato, é possivel obter um filtro de Kalman em estado estacionario que calcula
o valor assintético da inversa apenas uma vez, durante a etapa de inicializacao do
algoritmo, mantendo-o constante para todos os calculos subseqiientes. Assim, a se-
gunda contribuigao deste capitulo para a estimacao de canais em sistemas usando
codigos espago-temporais ortogonais por blocos é a proposicao, na Segao 3.4, de um

filtro de Kalman em estado estacionario para modulagoes de médulo constante. O
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filtro de Kalman em estado estacionario proposto tem apenas uma fracao da com-
plexidade do algoritmo proposto na Secao 3.3 e também gera estimativas do canal
a partir de médias ponderadas de estimativas anteriores e estimativas instantaneas
de méaxima verossimilhanga. Além disso, resultados de simulagao, apresentados na
Secao 3.7, mostram que o desempenho do filtro de Kalman em estado estacionério

¢ indistinguivel do estimador recursivo 6timo proposto na Secao 3.3.

Os algoritmos das Sec¢oes 3.3 e 3.4 nao levam em consideracao os possiveis erros
de modelagem do comportamento dindmico dos coeficientes do canal. Isto pode
causar uma degradacao do desempenho dos algoritmos propostos. Uma das ma-
neiras de compensar esse erro de modelagem, como mostrado na Se¢ao 3.5, é fazer
com que os filtros de Kalman propostos déem uma énfase maior ao dados medidos
recentemente, “esquecendo” os sinais observados num passado mais distante. Desta
maneira, os filtros se tornam menos sensivel ao erros de modelagem do processo,
uma vez que a confiabilidade das estimativas baseadas no modelo é diminuida, en-
quanto a importancia das estimativas baseadas nos sinais recém medidos torna-se
maior. Resultados de simulagao, vistos na Secao 3.7, mostram que a utilizagao
deste mecanismo de compensagao dos erros de modelagem permite, em geral, uma

melhora de desempenho dos algoritmos propostos.

Antes de apresentar os algoritmos propostos, iremos discutir brevemente as carac-
teristicas dos codigos espago-temporais ortogonais por blocos na Secao 3.1 e do filtro

de Kalman na Secao 3.2.

3.1 Codigos espago-temporais ortogonais por blocos

Considere um sistema MIMO com Np antenas transmissoras enviando blocos
de dados de tamanho T para Ny antenas receptoras. O canal é suposto plano
e constante durante a transmissao de um bloco de dados, variando entre blocos

consecutivos segundo a funcdo de autocorrelagao temporal (2.19). A relacdo entre
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os sinais transmitido e recebido para o bloco k pode ser expressa por [4, 5]
Yy = Hp Xy + Ny, (3.1)

onde Y, ¢ uma matriz Nr X T com os sinais recebidos, X;, ¢ uma matriz N X T cujos

elementos [Xy] =1,...,Np, 7 = 1,...,T representam os sinais transmitidos

27-] ’
pela antena ¢ no j-ésimo instante de tempo do bloco k, Ny, de dimensoes Ng x T,

contém amostras independentes de ruido gaussiano, branco, circularmente simétrico,

2

de média nula e variancia o,

, enquanto o canal com correlacao espacial, modelado
como em (2.34), é representado pela matriz H§ de tamanho Ngp x Nrp.

Na codificagao espago-temporal por blocos, a matriz X; é obtida a partir de
um mapeamento que transforma um bloco de simbolos de comprimento M, s, =
[S1k Sok - -- 3M7k]T, em uma matriz complexa Np x T. A palavra-cédigo espago-
temporal X é entao usada para transmitir os M simbolos em 71" usos do canal,
atingindo uma taxa igual a M/T.

A matriz Xj, é dita um OSTBC se [4,5,7, 34]

e todos os elementos de X, forem funcoes lineares dos simbolos de s e seus

complexos conjugados;

e para um s, arbitrario, X; X! = |s;||?Iy,., onde || - ||* representa o quadrado

da norma euclidiana.

O primeiro OSTBC proposto foi apresentado por Alamouti em [41]. Para este

codigo, a palavra-codigo espago-temporal X, é dada por

SLk —Syk
X, = ; (3.2)
*
S2.k S1k
com s = [$14 s2.)". A Fig.3.1 ilustra o processo de codificagao espago-temporal de
Alamouti. Como podemos observar na Fig.3.1, no primeiro uso do canal os simbolos
S1k € Sg sao transmitidos, respectivamente, pelas antenas transmissoras 1 e 2. Ja
no segundo uso do canal, —sj, ¢ enviado pela antena um, enquanto sj, ¢ enviado

pela antena 2.
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Uso do canal

Codificador = eeeemjeemmenea-

Y
s=[s; s9] Espago] ™ fempe

*
B [ S1 -S9 So S’i
51 Sz] *
82 81

Figura 3.1: Diagrama de bloco do codificador espago-temporal de Alamouti.

Uma caracteristica importante do codigo de Alamouti é que ele é o inico OSTBC
formado por simbolos s, complexos a atingir diversidade maxima com taxa unita-
ria [4,5,7,34]. Em outras palavras, para simbolos pertencentes a uma constelagao
complexa, como QAM e PSK, codigo espaco-temporais ortogonais com taxa 1 exis-
tem se, e somente se, N = 2. Por outro lado, para sistemas com mais de 2 antenas
de transmissao, ¢ possivel obter OSTBC’s que atinjam diversidade méxima com sim-
bolos complexos, porém com taxas menores que 1 [5,7]. Como exemplo, a matriz X,

a seguir representa um OSTBC para 4 antenas de transmissao e taxa 1/2 [4,5,7,34].

*

* * *
Sk —S2k TS3k TSak Sik TSok TS3k TSak
* * * *
1 S2k Sk Sak  TS3k Sop Stk Sakr T S3k (3.3)
* * * * !
V2 S3.k TS4k Sk S2,k S3k TSak Sk Sok

S4k  S3k  TS2k  Slk Sz,k 3§,k _Sz,k Sik,k
Tanto o codigo de Alamouti (3.2) quanto o codigo (3.3) podem ser descritos

por meio de uma mesma representagao mateméatica. Na verdade, a palavra-codigo

espago-temporal X de um OSTBC qualquer pode ser escrita como [4,5,7|

M
X, = Z (Smp A + St xBim), (3.4)

m=1
onde S,, 5, m =1,..., M éo m-ésimo simbolo do vetor de dados s, ¢ as matrizes A,,

e B,,, de dimensoes Ny x T, descrevem o co6digo. Como podemos observar, X; é

obtida como uma combinacao linear dos simbolos de s, e seus complexos conjugados.
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Além disso, a ortogonalidade dos OSTBC’s é expressa em fung¢ao das matrizes A,,
e B, como [4,5,7]

AAT + BBl =01y, (35)
AB" + ABY =0y, '

onde ¢;; ¢ a funcao delta de Kronecker, isto ¢, ¢;; = 1 para ¢ = j, e 0 para
1 # j. Os exemplos 3.1 e 3.2 mostram como as matrizes A,, e B,, sao defi-
nidas, respectivamente, para o codigo de Alamouti (3.2) e para o codigo (3.3).
Vale ainda mencionar que se as condigoes de ortogonalidade (3.5) forem removi-
das, (3.4) passa a representar uma classe maior de cédigos, chamados de codigos
de dispersao linear [4,5]. Além de generalizar os OSTBC’s e varias outras clas-
ses de codigos espago-temporais lineares de bloco, os codigos de dispersao line-
ar podem ser projetados para atingir taxas de transmissao maiores ou taxas de
erro menores que as alcangadas pelos OSTBC’s. Por outro lado, a decodificagao

dos codigos de dispersao linear nao é tao simples quanto a dos OSTBC’s [4, 5].

EXEMPLO 3.1:

Utilizando a representagao (3.4), o codigo de Alamouti (3.2) é descrito por

10 0 0 0 0 0 -1
0 0 10 0 1 0 0

EXEMPLO 3.2:

Para o codigo apresentado em (3.3), as matrizes A,, e B,,, m = 1,...,4, sdo
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dadas por
(1000000 0] [0 —1 0000 0]
1101000000 1 |1 0 0000 0
Alz— A2:—

V2100100000 V210 0 0 10000
(0001000 0] (000 10000 0
00 -1 0 0000 0 0 -1 0000

1100 1000 0 110 0 1 0000

Agz— A4:—

V2110 0 0000 V210 -1 0 0000
01 0 000 0 1 0 0 0000
0000T10O00 00000 —1 0

1100000100 1100001 0

B, = — By, = —

V2100000010 V210000 0 1
00000O0TO0 1 00000 10
000000 —1 0 00000 0 0 —1

1000000 0 -1 1100000 0 1

B3:— B4:—

V21000010 0 V2100000 -1 0

0000O0T1 0 00001 0 0 0

Como mencionado no inicio deste capitulo, uma das principais caracteristicas
de qualquer OSTBC é a simplicidade do decodificador. Mais precisamente, o
decodificador de maxima verossimilhanca para OSTBC’s consiste em um simples
processamento linear, que desacopla o canal, seguido por um decisor simbolo-a-
sfmbolo [4-7,34]. O processamento linear gera estatisticas suficientes ! através de
uma combinagao linear do sinais recebidos [4-6]. Estas estatisticas suficientes sdo,

entao, passadas ao decisor.

T As estatisticas suficientes de um sinal observado y contém toda a informacdo sobre y que é
relevante para o processo de detecgao, independente do critério de otimizagao escolhido para a

deteccao [6].
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Para formar as estatisticas suficientes, define-se y; ; como o vetor 1 xT" contendo
os sinais recebidos pela antena ¢ durante a transmissao da palavra-cédigo espaco-
temporal Xy, isto ¢, y;, corresponde a i-ésima linha de Y, em (3.1). Define-se
também h;; como vetor 1 x Np com os coeficientes do canal entre todas as Np
antenas transmissoras e a antena receptora i, ou seja, h;; ¢ a i-ésima linha de
H{ em (3.1). A partir destas defini¢oes, ¢ possivel mostrar [4] que as estatisticas

suficientes u,, para cada simbolo s, do vetor s, sao calculadas por

Ngr

U = Y yicANDY, + hi Byl (3.6)

i=1

EXEMPLO 3.3:

Para o codigo de Alamouti (Ny = 2), representado por (3.2), as estatisticas

suficientes para os simbolos sy i € s9, sao calculadas, respectivamente, por

Ngr

* *
Uy = E i1 wYin + Rig kYo
=1

Ngr
* *
Uy = E ;o k¥in = i1 kY o
i=1

onde y;;, t = 1,2, corresponde ao sinal recebido pela antena receptora ¢ no ¢-ésimo
uso do canal no bloco k e h; jj,i =1...,Ng, j = 1,2 representa o elemento (i, j) da
matriz Hy. Vale mencionar que este exemplo generaliza, para um numero qualquer

de antenas de recepgao, as expressoes (2.7) do exemplo 2.1 da pag. 17.

EXEMPLO 3.4:

Utilizando agora o codigo (3.3), as estatisticas suficientes (3.6) para os simbolos
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de informacao sy, S2k, S3k € S4k SA0 escritas como
Ngr
* * * * * *
uy 2(1/\/5) > B i+ B io B is B ia 4 hiy ks + hia syl
i=1
* *
+ hz’,s,kym + h’i,4,kyi78
Ngr
=(1/V2)Y n h h h i x¥ls — hit ki
uy =( ) i kYil = N1 pYi2 = Ny g kY3 + 03 pYia + hig kY s — i kYie
i=1
* *
— hiakyiz + higryis
Ngr
us =(1/vV2)Y Rayin + hiywio — hiy wYis — Do wlia + Pisxtls + Riary)
3 i,3,kYi,1 i,4,kY1,2 i,1,kYi,3 i,2,kYi,4 1,3,kYi 5 i,4,kY; 6
i=1
* *
— hinkYir — hi2kYig
Ngr
us =(1/V2)Y By win — Wi alio + hio1yis — Biy wlia + hiaryis — his iyl
4 i,4,kYi,1 i,3,kYi,2 i,2,kYi,3 i,1,kYi,4 i,4,kY; 5 1,3,kY; 6
i=1

* *
+ higkYiz — hiitkYis

Como pode ser claramente notado em (3.6), o calculo das estatisticas suficientes
para a decodificagao dos OSTBC’s depende do conhecimento do canal no receptor.
Por isso, técnicas de estimacao de canal sao necessérias para a correta decodifica-
¢ao e recuperagao da informacao. Os algoritmos propostos nas Segoes 3.3 e 3.4 sao
baseados na formulacao em espago de estados do problema de estimagao de canal
e sao derivados a partir de uma ferramenta classica nas teorias de estimacgao, pro-
cessamento de sinais e controle, denominada filtro de Kalman. Devido a este fato,
apresentaremos na proxima se¢ao uma visao geral da teoria de estimacao de estados

e das propriedades do filtro de Kalman.

3.2 Estimacao de estados e filtro de Kalman

Uma tarefa comum em praticamente todas as areas da engenharia, e das cién-

cias em geral, ¢ determinar como certos parametros associados a operacao de um
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determinado sistema dindmico variam com o tempo. Muitas vezes, os parametros
de interesse apresentam erros de medig¢ao ou nao podem ser observados diretamente.
Neste caso, podemos recorrer a medidas, possivelmente corrompidas por ruido, das
grandezas disponiveis para obter informacao sobre algum parametro essencialmente
interno ao sistema. Ao conjunto de variaveis que fornece uma representagao com-
pleta das condigoes internas do sistema num dado instante de tempo da-se o nome
de estado [26,27|. Mais rigorosamente, o estado de um sistema num instante kg
pode ser definido como a quantidade minima de informacao que, juntamente com a
entrada para k > ko, determina de maneira tnica a saida do sistema para k > kg [28].

Em geral, o estado ¢ uma grandeza vetorial cujos elementos sao denominados
varidveis de estado. Exemplos de variaveis de estados em sistemas de comunicagoes
sao os sinais transmitidos, num problema de equalizacao, e os coeficientes do canal
num problema de estimagao.

Para realizar a estimagao de estados, o primeiro passo ¢ construir um modelo
matematico do sistema em questao. No espago de estados, um sistema dinamico
pode ser representado por dois conjuntos de equacoes: as equacoes de processo,
conhecidas também como equacoes de estado, e as equagoes de medida, também
chamadas de equagoes de observacao. Enquanto as equagoes de processo definem a
dinamica das variaveis de estado, isto é, caracterizam o comportamento do estado
ao longo do tempo, as equagoes de medidas relacionam as variaveis de estados aos
sinais que s@o realmente observados [26-29]. A Fig. 3.2 ilustra uma possivel maneira
de associar esses dois conjuntos de equagoes a um sistema dindmico genérico, linear
e a tempo discreto.

Matematicamente, a Fig. 3.2 nos diz que

h, = Fihy 1+ Gywy, (equacdo de processo), (3.7a)

Vi = Xghg+nyg (equagao de medida). (3.7b)

Nestas equacgoes, hy representa o estado que se deseja estimar a cada instante k, Fy
¢ a matriz de transicao de estados, que descreve a evolugao temporal das vari-

aveis de estados entre os instantes k — 1 e k, w; é o vetor contendo amostras
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Equacao de medida
( h

Equacao de processo
AL

hy,

" G

by,

7
i

Figura 3.2: Representacao de um sistema dinamico linear e a tempo discreto.

do ruido de excitagao, ou de processo, que alimenta o sistema, X, ¢ a matriz de
medida (ou de observagao), ny ¢ um ruido aditivo de medida e ¥ é o vetor com os
sinais observados no instante k. Sem perda de generalidade, os ruidos wy e ny sao
considerados brancos, descorrelacionados, com média nula e matrizes de covariancia

dadas, respectivamente, por

k= R, k=
E[Wkwﬂz{ %’f k%i e E[ﬁkﬁﬂ:{ 0’7“ k#z O (38)

O objetivo dos métodos de estimacao de estados é, portanto, calcular estimativas
do estado hy, a cada instante, a partir do conhecimento da dinamica do sistema e
do sinal observado. Em funcao da quantidade de informacao observada disponivel,
os estimadores de estados sao divididos em trés grandes classes [26-29]: filtragem,
predigao e suavizagao (smoothing, em inglés).

Na classe conhecida como filtragem, a estimativa do estado num instante k ¢é
calculada usando todas as medidas disponiveis do instante inicial até o instante k. J&
na categoria de predicao, utilizam-se os sinais recebidos até o instante k— M, M > 0,
para se estimar o estado no instante k. Por fim, se medidas posteriores ao instante k
também estiverem disponiveis, é possivel obter uma estimativa do estado no instante
k usando métodos de suavizacao.

Em todas as classes de estimadores de estado acima mencionadas, a qualidade das
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estimativas ¢ freqlientemente quantificada pela energia do erro de estimagao. Quanto
menor a energia do erro, melhor é a estimativa produzida. Assim, um dos critérios
mais utilizados para o projeto dos estimadores de estado ¢ a minimizacao da energia
do erro ou, em outras palavras, a minimizac¢ao do erro quadratico médio (MSE, do
inglés mean squared error) de estimagao.

E sabido da teoria de estimacdo que o estimador de minimo erro quadrético
médio (MMSE, do inglés minimum mean squared error) é obtido pela média condi-
cional dos parametros desconhecidos (variaveis de estado) dados os sinais observa-
dos [26,28,29], isto é,

ROSE) — g [h] {7} (3.9)

onde {y} representa a seqiiéncia observada disponivel.

Ja que o estado pode ter uma natureza dinamica, ou seja, as variaveis de es-
tado podem evoluir ao longo do tempo, ¢ interessante desenvolver algoritmos que
calculem a estimativa 6tima (3.9) a cada instante de tempo. Se nos restringirmos
aos estimadores lineares, isto ¢, aqueles calculados como combinagoes lineares das
medidas disponiveis, a solu¢ao 6tima é dada pelo conhecido filtro de Kalman [26-29].

Podemos, entao, dizer que o filtro de Kalman é uma ferramenta baseada na des-
crigao em espago de estados de um sistema dinamico linear e que fornece uma solucgao
recursiva de minimo erro quadratico médio para o problema de estimacao de estados.
A solugao produzida pelo filtro de Kalman é recursiva no sentido de que cada atua-
lizagao do vetor de estado ¢ calculada a partir da estimativa imediatamente anterior
e dos dados recém observados. Desta maneira, nao ha necessidade de se armazenar
todo o historico de sinais recebidos, o que torna o FK computacionalmente eficiente.
Além disso, uma outra vantagem do FK em relagao a outros algoritmos adaptativos
¢ a sua versatilidade para trabalhar em ambientes estacionérios e nao-estacionarios.

Sendo o filtro de Kalman uma ferramenta classica nas areas de estimagao, proces-
samento de sinais e controle, ha uma vasta literatura sobre o assunto. Como exemplo,
podemos citar os textos apresentados em [26-29,63]. Portanto, ndo detalharemos
como as equagoes do FK sao obtidas. Ao invés disso, analisaremos de forma mais in-

tuitiva o funcionamento e as propriedades dessa ferramenta tradicional de estimagao
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de estados.

Em linhas gerais, o processo recursivo da filtragem de Kalman pode ser dividido
em duas etapas: na fase de predi¢ao, também denominada atualizagao temporal,
a equagao de processo ¢ usada para predizer o valor do estado num instante k, a
partir da estimativa do estado calculada no instante k — 1; na etapa de filtragem, os
valores preditos para as varidveis de estados sao atualizados a partir da equacao de
medida e dos sinais observados no instante k.

A Fig. 3.3 ilustra como as etapas de predicao e filtragem atuam no calculo re-
cursivo das estimativas. Nesta figura, flk_l‘k_g representa a estimativa do estado
no instante k — 1 baseada nos sinais observados até o instante k — 2. Assim, vé-se
que apo6s a observacao do sinal y no instante k — 1, a estimativa existente flk_”k_g
é atualizada na etapa de filtragem. Esta nova estimativa flk_”k_l é, entao, usada
para predizer o valor do estado no instante seguinte. Quando o sinal y, se torna

disponivel, o estado predito flk|k_1 é refinado, gerando a estimativa flk|k.

Vi1 Vi

'

Bk-l\k-Q Filtragem — Bk—l\k—1_> Predigéo _>Bk\k-1_' Filtragem _>i'1k|k

-
-

k-1 k Tempo

Figura 3.3: Linha do tempo mostrando a evolugao das estimativas do estado em um

filtro de Kalman.

A partir de (3.9), a melhor estimativa do estado no instante k, dada a observacao

dos sinais y do instante inicial até o instante k, é calculada como

Por outro lado, se tivermos acesso a todas as medidas, exceto a atual, podemos

computar uma estimativa a priori do estado como a média condicional de h; dados
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todos os sinais observados anteriormente, isto ¢,

flk‘k_l =B [hk|y17 S’27 e 75’%—1] . (311)

Tanto ﬁk|k quanto ﬁk|k_1 sao estimativas de hy. A diferenca entre elas reside no fato
de que ﬁk|k_1 ¢ calculada antes da observagao de yy, enquanto ﬁk|k ¢é obtida levando
em consideracao a informagao contida em yy.

J& que o comportamento dinamico do sistema ¢é representado pela equacao de

processo (3.7a), a estimativa a priori do estado é reescrita como

ﬁk|k—1 =B [Fyhyoy + Gewy |y, ¥2, -, Vi1
=F.Eh_1[y1,52, -, Ye-1] + GR E [We|y1, ¥2, -, ¥r—1] (3.12)
= Fihy 11 + G E[wy] = Frhy 1,

uma vez que o ruido de processo wy tem média nula e é independente das observa-
coes.

Uma forma de avaliar a qualidade das estimativas flk|k_1, a cada instante k, é
por meio do célculo da matriz de covariancia do erro de estimagao. Assim, definindo

a matriz em questao como
Py =E [(hk - flk|k—1) <hk - flkk—1>H} (3.13)
e empregando (3.7a), (3.8) e (3.12), obtém-se
Pir1=E |:<Fkhk—1 + Grwy, — Fkﬁk—l\k—l) <Fkhk—1 + Gpwy, — Fkﬁk—uk—l) H]
=B |:(Fk (hk—l - flk—1|k—1) + Gk“’k) <Fk (hk—l - flk—1\k—1> + Gka> H}

. . H
=F,E [(hk—l - hk—1|k—1> (hk—l - hk—1|k—1> ] F}! + GLE [w,w}] G}

= FkPk—l\k—lFE + GkaGE,
(3.14)

onde a matriz de covariancia a posteriori, Py_i—1, ¢ dada por

Pi_jp1=E |:(hk—1 - flk—1\k—1> (hk—l - flk—1\k—1> H} : (3.15)
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Observando (3.12) e (3.14), percebe-se que as estimativas do estado e da matriz
de covariancia do erro de estimacao sao atualizadas com base, apenas, no conhe-
cimento da dindmica do sistema e na respectiva estimativa anterior. Desta forma,
estas duas expressoes constituem a etapa de predigao, ou de atualizagao tempo-
ral, do filtro de Kalman. E interessante notar que as equacdes de predicdo (3.12)
e (3.14) sao similares as equagoes de propagacao temporal da média e da variancia
do estado [26-29].

Uma vez mostrado como o conhecimento da dinadmica do sistema permite atua-
lizar a estimativa do estado e da matriz de covariancia do erro de estimagao, o
proximo passo ¢ entender como os sinais medidos sao usados para refinar os re-
sultados obtidos na etapa de predicao. Para tanto, vamos considerar o estimador

recursivo linear
by, = Ciphypo1 + CoiFn, (3.16)

onde flk‘ x—1 € a estimativa do estado gerada na fase de predigao, y é o vetor com os
sinais observados no instante k e C; ;, e Cq, s@o os coeficientes, variantes no tempo,
da combinacao linear.

Utilizando a equagao de medida (3.7b), os coeficientes Cy x e Ca que minimizam

o MSE a cada instante sao dados por [26-29]

Ci. =1- KA,

(3.17)
C2,k = Kk7
sendo a matriz do ganho de Kalman, K;, computada como [26-29|
-1
Ki = Py X} (XiPrpo1 X + Ry) . (3.18)
O estimador linear recursivo 6timo ¢é expresso, entao, por
i, = (I - KpXp) by + Ky (3.19)

Rearranjando os termos de (3.19), tem-se que

hy, = by + K (S’k - Xkﬁk\k—1> = hyp_1 + Krou. (3.20)
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Logo, podemos interpretar a estimativa calculada em (3.20) como uma combinagao
da melhor estimativa linear de hy baseada nas observagoes passadas, flk‘k_l, e um
termo de correcao, oy = yr — X kﬁk‘k_l, que representa o erro na predigao de yy
a partir de flk‘k_l. Quanto menor o valor de «y, mais proxima do sinal medido
estara a estimativa X kﬁk|k_1 e, conseqiientemente, menor sera o fator de correcao
acrescentado na etapa de filtragem. A Fig. 3.4 ilustra o funcionamento do FK,

mostrando a relagao entre as duas etapas de atualizagao das estimativas do estado.

Modelo dinamico

>hy .

- .,
.,

Filtragem

Predicao

Figura 3.4: Diagrama de blocos do filtro de Kalman.

Como indicado na Fig. 3.4, o modelo dindmico do sistema é uma parte integral
do FK. Desta maneira, é possivel comparar esta figura com a Fig. 3.2. Assim, o
termo de corre¢ao Koy do FK pode ser visto como uma estimativa do ruido de
excitacdo Gwy, apresentado na Fig. 3.2. E exatamente devido ao fato do FK usar
uma “copia’ do modelo dindmico do sistema que ele é capaz de rastrear a evolugao
temporal do estado.

Para completar a descricao matematica do FK, falta mostrar como a matriz
de covariancia do erro de estimacao ¢ atualizada na etapa de filtragem. Conforme

calculado em [26-29], a matriz Py, ¢ dada por

P = [ — KXy Prjpy. (3.21)
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Portanto, reunindo (3.12), (3.14), (3.18), (3.20) e (3.21), obtém-se o filtro de

Kalman apresentado no quadro do algoritmo 3.2.1.

Algoritmo 3.2.1 Filtro de Kalman
Predicgédo

flk\k—1 = Fkﬁk—l\k—l (3.22a)
Prj—1 = FePro1pi FY + G Qi GY (3.22b)

Filtragem

Ky = Prp 1 X (A Prp 1 X +R,) (
Qg = Yyi — kalk\k—l (

by, = hypo + Koy, (3.23c
Prp =1 - KX Py (

E importante relembrar que o filtro de Kalman ¢ o estimador linear de erro qua-
dratico médio minimo para o sistema de equagoes representado por (3.7a) e (3.7b).
Em razao disto, apenas as estatisticas de segunda ordem sao necessarias para o cal-
culo recursivo das estimativas do estado [26-29|. Isto quer dizer que, para ruidos
de processo wy e de medida n; nao gaussianos, o FK é o melhor estimador obtido
como uma combinagao linear das medidas. Por outro lado, para wy e n; gaussianos,
o FK ¢é o estimador MMSE.

Também vale mencionar que o termo de corre¢ao oy, em (3.23b) é freqiientemente
denominado inovag¢ao. Para entender o porqué do nome inovagao, comegamos por
definir §fk| s—1 como a estimativa de y; baseada nos sinais observados até o instante

k — 1, ou seja,
Vi = E[FelF1. F2 - Fra] - (3.24)

Utilizando agora (3.7b), (3.11) e o fato de que o ruido de medida no instante k ¢é
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independente dos sinais observados até o instante k — 1, obtemos

§’k\k_1 =E [Xihy +04(y1, 52 V| =B [Xhe |y, 52 - Y| FE [0k |y1, 2 - - Yr1]
= X E[hy|§1, 52 Fia] + B[] = Xghypr.

(3.25)
Com isso, o sinal de erro ay, é reescrito como
e, portanto,
Vi = Yijp—1 T O (3.27)

Analisando (3.27), fica claro que §f,€‘ w1 ¢ a parcela de y, que pode ser predita
com base nas observagoes passadas, enquanto oy, corresponde a uma parcela de in-
formacao incremental, nova, que nao pode ser predita. Dai a designacao inovagao.
Em termo geométricos, podemos ver §/k|k_1 como a projecao ortogonal de y; no
espago gerado por {¥1,¥2 - Vk_1} € oy como a componente de y ortogonal a esse
espago. Sendo «y, a informacao nova contida em Yy, descorrelacionada das obser-
vagoes anteriores, ¢ possivel demonstrar que a seqiiéncia produzida pela inovacao é
branca [26-29].

3.3 Filtro de Kalman de complexidade reduzida

Uma vez apresentadas algumas nogoes fundamentais a respeito dos OSTBC’s e
do FK iremos, nesta se¢ao, propor um filtro de Kalman com complexidade reduzida
para a estimagao de canais MIMO com correlagao espacial entre as antenas de
transmissao e/ou de recepgao.

Conforme mencionado na Sec¢ao 3.2, a formulagao do problema de estimagao de
canal como um problema de estimacao de estados exige a presenca de duas equagoes:
a equacao de processo, que descreve o comportamento dindmico das variaveis de
estado a serem estimadas, e a equacao de medida, que apresenta a relagao entre as

variaveis de estados e os sinas observados na saida do sistema. Ao comparar (3.7a)
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com (2.41) e (2.39), vé-se claramente que o modelo AR(1) desenvolvido para aproxi-
mar o comportamento variante no tempo do canal MIMO com correlagao espacial
se encaixa perfeitamente na equagdo de processo. Por isso, usaremos (2.41) como

equagao de processo e hj, como o estado.

Jé& o sinal na saida do sistema, no caso de um sistema MIMO-OSTBC, é o proprio
sinal na saida do canal, isto ¢, Y}, em (3.1). Portanto, a equacao de medida pode ser
formada pelo empilhamento das colunas de Yy, Hf e Nj em (3.1). Logo, definindo
yvi = vec(Yy), h = vec(HY) e n, = vec(Ny), a aplicacdo da propriedade 2.1 da
péag. 27 em (3.1), resulta em

onde X}, = X] @ Iy, e R, = 021 é a matriz de covariancia do ruido de medida ny.

Por fim, reunindo (2.41) e (3.28), obtemos a formulagao em espago de estados do
problema de estimacao de canais MIMO planos, variantes no tempo e com correlagao

espacial entre as antenas:

h{ = phi  +w, (3.29a)
yi = Xihp +ng (3.29b)

Como tanto (3.29a) quanto (3.29b) sdo funcoes lineares do vetor de estados hf e
os ruidos W;€ e n; sao independentes, brancos, gaussianos e de média nula, o FK
fornece o estimador MMSE recursivo [26,27,29] dos coeficientes do canal para o
modelo AR(1) (3.29a).

Especificando o FK mostrado no quadro do algoritmo 3.2.1 da pag.52 para o sis-

temas de equagoes (3.29a) e (3.29b), tem-se o algoritmo apresentado no quadro 3.3.1.
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Algoritmo 3.3.1 Filtro de Kalman para sistemas MIMO-OSTBC

flz\k—l = ﬁﬁz—uk—l (3.30a)

Pyt = FPrtjp1 + Qeanal (3.30D)

Ky = Prp X (X Py XY +R,) T (3.30¢)

he, =he, | + Ky (3.30¢)

Pip =1 - Kp X P (3.30f)

Como mencionado na se¢ao 3.1, uma das principais caracteristicas dos OSTBC’s

¢ a ortogonalidade das palavra-codigos. Esta propriedade se mantém na palavra-

codigo transformada X, como provamos no seguinte lema:

Lema 3.3.1 (Ortogonalidade de X},)

A matriz X, satistaz XJ X1 = ||sg|*Tn,ng-

de Kronecker [45,46], podemos escrever

— H T _ 2 _ 2
= (XiXY) © Ly = l1sel Ly © L = lisil "Ly

sendo (-)* o conjugado de uma matriz.

Demonstracao : Dado que Xy, é um OSTBC e usando as propriedades do produto

Xy, = (XT ol HXTI = (Xrel X'ol = XX oI
EXE = | X, @Iy, r @I, ) = (X @ Ing) (X @1y, ) = Xp X, @ In,

(3.31)

Assim como em [50], podemos ainda utilizar a ortogonalidade dos OSTBC’s, bem

como as caracteristicas do modelo, para reduzir a complexidade computacional do

algoritmo do quadro 3.3.1. Como mostrado no apéndice 3.A da pég. 93, o algoritmo

proposto do filtro de Kalman com complexidade reduzida (FK-CR) para sistemas

MIMO-OSTBC com correlagao espacial é dado no quadro do algoritmo 3.3.2.

E interessante observar que as estimativas do canal produzidas pelo filtro de Kal-
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Algoritmo 3.3.2 Filtro de Kalman com complexidade reduzida (FK-CR) para
OSTBC

Pir-1 = B*Pr_yp-1+ 0, Rn (3.32a)
o2 !
Ak = Pk\k—l <WINRNT + Pkk—l) (332b)
Bk = INRNT - Ak (3320)
I.C I.C 1
ke = OBehy_y_y + WAkXEYk (3.32d)
Prr = BiPrir (3.32¢)

man proposto em (3.32a)—(3.32¢) correspondem & somas ponderadas de estimativas
instantaneas de maxima verossimilhanca. Para ver isso, considere a estimativa ins-
tantanea de maxima verossimilhanca do canal, isto ¢, a estimativa calculada usando

apenas o k-ésimo bloco X, que é dada por [30]

- -1

b = (xtx,) T Atly,. (3.33)
Para OSTBC'’s, gracas ao lema 3.3.1 da pag. 55, (3.33) se reduz a

. _ 1
DM = ([lsklPTapng )~ Xy = —— Xy, (3.34)

s

Portanto, a estimativa do canal (3.32d) pode ser reescrita como
Ai\k = 5Bkﬁz—1|k—1 + AghM™. (3.35)

Logo, o filtro de Kalman proposto atualiza as estimativas do canal através de so-
mas ponderadas de estimativas instantaneas de maxima verossimilhanga. Em outras
palavras, o estimador MMSE recursivo é obtido por uma combinacao linear de esti-
mativas ML instantaneas. Vale ainda notar que os pesos sao variantes no tempo e
6timos, no sentido MMSE, para cada bloco de dados recebido. Além disso, as esti-

mativas instantaneas de maxima verossimilhancga do canal terao grande importancia
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na Subsecao 3.4.1, onde serd derivada uma equagao de medida invariante no tempo
e equivalente a (3.29b).

Considerando que seqiiéncias de treinamento sao inseridas periodicamente en-
tre os simbolos de informagcao, o algoritmo proposto no quadro 3.3.2 pode funcio-
nar tanto em modo de treinamento quanto em modo de realimentagao de decisao.
Primeiramente, quando seqiiéncias de treinamento estao disponiveis, a matriz X
em (3.32d) é construida a partir dos simbolos conhecidos pelo receptor. Finali-
zada a transmissao dos simbolos de treinamento, o algoritmo passa para o modo de
realimentacao de decisao, sendo a matriz X’; formada com as decisoes fornecidas
pelo decodificador espago-temporal de méxima verossimilhanca dos OSTBC’s. Es-
tas decisoOes, por sua vez, sao geradas usando as estimativas de canal fornecidas pelo
algoritmo proposto no instante anterior.

Como ja mencionado no inicio deste capitulo, uma das chaves para a reducao de
complexidade em [50] ¢ a natureza descorrelacionada dos coeficientes do canal. Neste
caso, e supondo que o valor inicial Pyjg ¢ uma matrix diagonal, Py, e Py, serao
sempre diagonais [50], simplificando todos os calculos subseqiientes. No entanto,
para uma matriz de correlagao espacial Ry, genérica, nao é possivel eliminar o calculo
da matriz inversa em (3.32b). Por esta razao, seguimos uma outra linha para reduzir
a complexidade do FK mostrado em (3.32a)—(3.32¢), propondo um filtro de Kalman
em estado estacionario na proxima se¢ao. Como sera mostrado na segao 3.4, o filtro
de Kalman em estado estacionario funciona também com matrizes de correlagao
espacial nao-diagonais, além de apresentar uma ordem de complexidade menor ou

igual aquela do algoritmo em [50].

3.4 Filtro de Kalman em estado estacionario

A equagao de medida (3.29b) representa um sistema variante no tempo, uma
vez que a matriz de observagao X, muda a cada bloco de informacao transmitido.
Nas equagoes do filtro de Kalman proposto no quadro 3.3.2 da pag. 56, no entanto,

apenas (3.32d) apresenta uma dependéncia explicita de X. Devido a ortogonali-
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dade dos OSTBC’s, todas as outras equagoes do estimador recursivo proposto no
quadro 3.3.2 dependem apenas da energia ||s||* do bloco de dados nao codificado s,.
Para modulagoes de moédulo constante como, por exemplo, M-PSK, ||si||? é cons-
tante para todo k. Neste caso, (3.32a)-(3.32c) e (3.32¢) sao apenas fungoes da
estimativa inicial de Py, do desvio Doppler normalizado, da matriz de correlagao
espacial, da energia dos simbolos da constelagao e da variancia do ruido de medida.
Estes parametros sao constantes e podem ser estimados previamente usando, por
exemplo, os métodos propostos em [64] e nas referéncias citadas nele. Conseqiiente-
mente, consideramos que os parametros em (3.32a)—(3.32¢) e (3.32¢) sdo conhecidos.
Logo, podemos analisar o modelo em espago de estados (3.29a) e (3.29b) para verifi-
car se as matrizes Py, Ay e By, convergem para valores fixos em estado estacionario.
Em caso afirmativo, se for possivel calcular estes valores de antemao, as matrizes
variantes no tempo podem ser substituidas por matrizes constantes, originando um
estimador sub-6timo de complexidade reduzida conhecido como filtro de Kalman
em estado estacionario (FK-EE). Como observado em [27], o FK-EE normalmente
apresenta um desempenho equivalente ao do filtro 6timo (variante no tempo).

Para determinar o FK-EE, comegamos por substituir (3.32¢) em (3.32a), obtendo
Pij—1 = 3°Bi_1Pi1jk—2 + 0, Rn. (3.36)

Usando agora (3.32¢) em (3.36), chega-se a
Pri—1 = 0° (Ingny — A1) Prijp—o + 05 Ra. (3.37)

Por fim, empregando (3.32b), é possivel reescrever (3.37) como

P = 3 Prijp—o+ o2 Rp

s

o2 !
n
Ingng — Prijp—2 (n_INRNT + Pk—lk—2)

o2 !
= Pi_1jk—2 — FPr_1jk—2 <n_INRNT + Pk—lk—Z) Pi_1jx—2 + 0. R,

(3.38)
onde ng = ||s||* ¢ um valor constante que corresponde & energia total do bloco de

informacgao nao codificado s.
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Se Ppx—1 converge para um valor em estado estaciondrio, entao Ppyjp_; =
Pj._ix—2 para valores grandes de k. Denotando este valor em estado estacionério

por P, o limite de (3.38) quando k& — oo satisfaz

2 -1
P = (P — °P (Poo + &INRNT) P.. + 02 Rp. (3.39)
n

S

A equagao (3.39) é uma equagao algébrica discreta de Riccati (DARE, do inglés
Discrete Algebraic Riccati Equation) |27,29]. Se esta equagao puder ser resolvida,
podemos utilizar P, em (3.32b) e (3.32¢) para calcular os valores em estado esta-
cionario das matrizes A e B, designados, respectivamente, por A, e B. Assim, o

estimador proposto originado do FK-EE é dado simplesmente por

Algoritmo 3.4.1 Filtro de Kalman em estado estacionario para sistemas MIMO-
OSTBC

[ ic 1
Elk — ﬁBoohk_l\k_1 + n_Aoon}’]g- (340)

Assim como em (3.35), o FK-EE estima o canal através de médias ponderadas
de estimativas instantaneas de maxima verossimilhanga. Porém, diferentemente

de (3.35), os fatores de ponderagao em (3.40) ndo sao variantes no tempo.

O problema, entao, é determinar a solugao de (3.39). Como a DARE é nao-
linear, as solucoes P,, podem ou nao existir, elas podem ser tinicas ou nao e elas
podem gerar filtros em estado estacionério instaveis. Por esta razao, o restante desta
segao ¢ devotada a andlise da equacao de Riccati (3.39). Para tanto, na segao 3.4.1
derivamos um modelo em espaco de estados equivalente, invariante no tempo e que
tem a mesma DARE que (3.39). Em seguida, baseado em propriedades do modelo
invariante equivalente, sao estabelecidas condigoes para a existéncia de solugoes da

DARE (3.39).



60 CAPITULO 3. ESTIMACAO DE CANAL E DIVERSIDADE ESPACIAL

3.4.1 Modelo equivalente invariante no tempo

Como mencionado no inicio da se¢ao 3.4, a equagao de medida (3.29b) representa
um sistema variante no tempo, uma vez que a matriz de observagao X' varia a cada
bloco de dados transmitido. No entanto, para constelagoes de moédulo constante,
este modelo variante no tempo pode ser transformado em um modelo equivalente
invariante no tempo, isto ¢, um modelo no qual a matriz de observacao ¢ constante.
Tal transformacao é obtida por um simples processamento linear no receptor. Para

isto, pré-multiplicamos (3.29b) por X!, obtendo
Xy, = xxn + xtn,. (3.41)

Lembrando que as palavras-cédigo espago-temporais X sao ortogonais, como
provado no lema 3.3.1 na pag. 55, e que a energia total de um bloco de informagao

é representada por ng para uma modulacao M-PSK, tem-se que

Xy, = n.h§ + Xling, (3.42)
e, portanto,
ix}jyk = h§ + nix,'jnk. (3.43)
Definindo 8 S
/ 1 on / 1 n
Vi = _SXkYk e n, = n—st ny, (3.44)

obtém-se a equagao de medida invariante no tempo
yi = h§ +ny, (3.45)

. LN . ’, / 7
sendo que a matriz de covariancia do ruido n, ¢ dada por

, o 1 1 H 1
R, =E [nknk”} —E [(-X,';'nk) ( X,';'nk) ] = S XV E [nmf] 2,
n n

S S S

L H L vhy o Tn AoH o o
:_2XkRnXk = —2Xk (UnINRT) Xk = —2Xka = _2nsINRNT = _INRNT'
ng ng ng ng Ng

(3.46)
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E interessante observar que a definicdo de y;,C em (3.44) corresponde exatamente &
estimativa instantanea de maxima verossimilhanga do canal, apresentada em (3.34).
De fato, a equacao de medida invariante (3.45) poderia ser obtida diretamente a
partir de (3.34). Neste caso, a substituigao de (3.29b) em (3.34) resulta em

3 1 1
MY = n—XE (Xrhg +ny) =h + n—XEnk = hj, + Ahy, (3.47)

sendo Ahy, = ny, o erro de estimagdo de canal resultante do uso da estimativa ML
instantanea no lugar do canal real, para o bloco k. A Fig. 3.5 ilustra a obtengao do

modelo invariante equivalente a partir do modelo original da equacao de medida.

ny

—»hk—> iXI];I—>

X Vi M h, ML= h,+Ah,

k

Figura 3.5: Relacao entre as equacoes de medida variante e invariante no tempo.

Tendo em vista (3.29a) e (3.47), o modelo em espago de estados equivalente e

invariante no tempo é dado por

h{ = pBh | +w, (3.482)
h™) = h¢ + Ah,. (3.48b)

E facil mostrar que a equacao de Riccati (3.39) também pode ser obtida pelo simples
modelo em espago de estados (3.48a) e (3.48b).
Utilizando a solu¢ao da DARE P, o ganho de Kalman em estado estacionario

para o modelo em espaco de estados invariante (3.48a) e (3.48b) ¢ dado por

, -1 o? -
K_ - Poonl—\IfRNT (INRNTPOOI]I—:/RNT + Rn) =P <Poo + —"INRNT) =A_.

N
(3.49)
Logo, usando (3.44) e (3.49), o filtro de Kalman em estado estacionario para o

modelo em espago de estado invariante no tempo também é dado por (3.40).
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Uma vez feita a transformagao do modelo em espaco de estados variante no tempo
no modelo invariante, utilizaremos (3.48a) e (3.48b) para analisar o comportamento
em estado estacionario do modelo MIMO-OSTBC com correlagao espacial (3.29a)
e (3.29b), estabelecendo assim condigoes de existéncia para as solugdes da equagao
de Riccati (3.39).

3.4.2 Existéncia de solucoes para a equacao de Riccati

Como discutido previamente, a existéncia do filtro de Kalman em estado esta-
cionério (3.40) estd diretamente ligada & solugao da equac@o de Riccati (3.39). O
objetivo, entao, é procurar uma solucao P, definida positiva e estabilizante, ou seja,
uma solugao definida positiva que fornega um FK-EE estavel [26,27,29|.

Jé que a DARE é nao-linear e em geral nao apresenta solucao fechada, mostrare-
mos a seguir os teoremas mais importantes, retirados de [27,29], sobre existéncia de
solugoes da equacao de Riccati. Analisaremos cada um destes teoremas utilizando

um modelo em espago de estados genérico e invariante no tempo definido por
h{ = Fh{  +w, (3.50a)
y, = HhS+n,. (3.50D)

Iremos também particularizar os resultados para o sistema invariante no tempo des-
crito por (3.48a) e (3.48b). Para este modelo, a matriz de transicao de estados é
dada por F' = gI NrNps @ matriz de covariancia do ruido de processo ¢ definida por
Q =E [W;W}CH] —EE" = (0,G)(0,G)M y, = fllgML), a matriz de observagao é
representada por H = Iy, e a matriz de covariancia do ruido de medida ¢ dada
por E [n;n;ﬁH] =E [Ah, AL =R, = 02 /n, Iy,

Dividiremos a etapa de andlise de (3.39) em duas partes: primeiramente, a analise
dos teoremas sobre existéncia de solugoes da DARE (3.39) seré feita para canais

variantes no tempo ( < 1). Em seguida, mostraremos que para canais invariantes

(6 =1) é possivel resolver analiticamente a equagao de Riccati em questao.

TEOREMA 3.1: A DARFE tem pelo menos uma solugao semidefinida positiva P o
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se o par de matrizes (F',H') for detectdvel. Além disso, pelo menos uma dentre tais
solugoes resulta em um FK-EE marginalmente estavel, o que significa que o FK-EE
pode ter autovalores em cima da circunferéncia de raio unitdrio [27,29].

E sabido que se o sistema (F/, H') é estavel ou observavel, entao ele também é
detectével [27]. Para o modelo invariante (3.48a) e (3.48b), a estabilidade de (F',H)
pode ser verificada pela analise dos autovalores da matriz de transicao de estados
F = BIngn,. Quando existe movimento relativo entre transmissor e receptor, o
parametro 3, definido em (2.32), ¢ menor que 1 e os autovalores de F' = BIy, ..
se encontram no interior da circunferéncia de raio unitario. Portanto, neste caso o
sistema ¢ estavel e detectéavel.

Uma outra forma de verificar a detectabilidade de (F', H') ¢ através da analise da
observabilidade de (F', H'). Isto pode ser realizado através da construcio da matriz
de observabilidade @ do sistema. Se o posto de Q for igual ao nimero de estados,
isto é, igual ao nimero de coeficientes do canal, entao o sistema é observavel. Para

o modelo invariante (3.48a) e (3.48b), a matriz de observabilidade é escrita como

H | Y
HF I
fo , = g N . (3.51)
HF BNRNTT N N

A partir de (3.51), nao ¢ dificil ver que @ tem NrNr colunas independentes, resul-
tando em posto(Q) = NrNz. Portanto, o sistema (F',H') é observavel e também
detectavel.
O
Conclui-se entdo que (F',H') é sempre detectavel para o modelo invari-
ante (3.48a) e (3.48b). Conseqiientemente, a DARE (3.39) tem pelo menos uma
solucao semidefinida positiva, sendo que pelo menos uma dentre tais solugoes re-
sulta em um FK-EE marginalmente estavel.
A condigao de detectabilidade é claramente necesséria para a existéncia de uma

solucao estabilizante. Contudo, ela nao é suficiente. Para isto ser verdade, também
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& necessario que o par (F',E’) seja controlavel na circunferéncia unitaria [27,29].
Controlabilidade na circunferéncia unitaria significa que existe alguma matriz K tal
que (F' —E'K) nio tem nenhum autovalor com magnitude unitéria. Desta maneira,
o segundo teorema sobre a existéncia de solugdo da equagao de Riccati (3.39) diz

que

TEOREMA 3.2: A DARFE tem pelo menos uma solugao semidefinida positiva P

se e somente se
1. (F',H') for detectdvel e
2. (F',E") for controldvel na circunferéncia de raio unitdrio.

Além disso, exatamente uma das solugoes semidefinidas positivas resultard em um
FK-EFE estdvel |27,29].

Considerando o modelo (3.48a) e (3.48b) e supondo canais variantes no tempo
(8 < 1), & possivel achar uma matriz K tal que nenhum autovalor de F* — E'K =
BIn,ny, — 0w GK tenha magnitude 1. Por exemplo, a matriz K = 0 satisfaz a
condi¢ao de controlabilidade na circunferéncia unitaria.

O

Portanto, para canais MIMO variantes no tempo, podemos garantir que apenas
uma das solugdes semidefinidas positivas da DARE (3.39) resultara num filtro (3.40)
estéavel.

Se o sistema for controlavel nao apenas na circunferéncia unitaria, mas também
em seu interior, podemos garantir que a solucao estabilizante ¢, de fato, definida
positiva [27,29]. O sistema ¢ controlavel no interior da circunferéncia unitaria se
existir alguma matriz K para a qual (F' —E'K) = (81 -0, GK) nio tenha nenhum

autovalor dentro da circunferéncia de raio unitario. Tem-se entdo:

TEOREMA 3.3: A DARE tem pelo menos uma solu¢ao definida positiva Py, se e

somente se
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1. (F',H) for detectdvel e

/ / - . A . ey P . .
2. (F',E) for controldvel na circunferéncia unitdria e também em seu interior.

Além disso, exatamente uma das solugoes definidas positivas resultard em um FK-
EE estdavel [27,29].

Considerando o modelo em espago de estados invariante (3.48a) e (3.48b) e § < 1,
¢é possivel achar uma matriz K que satisfaca as condi¢oes de controlabilidade. Por
exemplo, supondo que a matriz G seja inversivel, a escolha K = (—10/0,,) G™1
resulta em um sistema que é controlavel tanto no interior quanto na prépria circun-
feréncia unitéria.

O

Logo, a partir dos teoremas 3.2 e 3.3 conclui-se que, para canais variantes no
tempo, apenas uma dentre as possiveis solugoes definidas positivas gera um filtro
em estado estacionério estavel. Em outras palavras, a solucao estabilizante ¢ tinica
e definida positiva.

Finalmente, como mostrado no teorema 3.4, se o par de matrizes (F', E") também
for estabilizavel, entao a DARE (3.39) tera uma tnica soluc@o definida positiva e tal
solucao ¢ estabilizante.

TEOREMA 3.4: A DAREFE tem uma unica solu¢ao semidefinida positiva P, se e

somente se
1. (F',H') for detectdvel e
2. (F',E') for estabilizdvel.

Além disso, o FK-EE correspondente a esta solugao é estdvel |27,29|.

E sabido da teoria de sistemas lineares que um par de matrizes (F',E’) que ¢é
controlavel ou estavel, ¢ também estabilizavel [27]. Quando ha movimento relativo
entre transmissor e receptor, conforme mencionado na discussao do teorema 3.1, o
sistema representado por (3.48a) ¢ (3.48b) ¢ estavel.

Uma outra forma de analisar a estabilizabilidade de (F', E') é através do estudo

da controlabilidade de (F',E’). Um sistema é controlavel se, e somente se, o posto
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da matriz de controlabilidade ¢ igual ao nimero de estados (ntmero de canais a
serem estimados). Para o modelo (3.48a) e (3.48b), a matriz de controlabilidade ¢é
dada por [27]
P-|E FE .. PR
(3.52)
= [ 0,G Bo,G .- pNeNr—lgs G ] i
E possivel relacionar a matriz de controlabilidade P com as matrizes de corre-
lagao espacial do canal. Observando (3.52) percebe-se que, para < 1, o posto da
matriz de controlabilidade P ¢ igual ao posto da matriz G = Rflp/ ’® R}{Q definida
em (2.36). Conseqilientemente, se G tiver posto completo, entdo o modelo (3.48a)
e (3.48b) sera estabilizavel e a DARE (3.39) tera uma tnica soluc¢ao definida posi-
tiva. Usando as propriedades do produto de Kronecker [46], o posto de G pode ser

E€XpPresso como

posto(G) = posto(Rflp/2 ® R}%/Q) = posto(Rflp/z) : posto(R}%/Q). (3.53)

. . 1/2 1/2
Portanto, G terd posto completo se, e somente se, ambas as matrizes RT/ e RR/

tiverem posto completo.

E interessante notar que a condicdo de controlabilidade sobre P esta diretamente
relacionada ao ganho de diversidade do sistema. Considerando que o canal de pro-
pagagao segue o modelo descrito em (2.34), o ganho de diversidade d do sistema é
igual a [5]

d = posto(Rr ® Rg) = posto(Ry) - posto(Rg). (3.54)

Conseqiientemente, o OSTBC atinge diversidade maxima Nr Ny se, e somente se, as
matrizes Ry e Ry tiverem posto completo. Como o posto de uma matriz ¢ igual ao
posto de sua raiz quadrada, a comparagao entre (3.53) e (3.54) nos permite concluir
que

d = posto(G). (3.55)

Assim, quando o codigo atinge diversidade méaxima, a matriz G tem posto completo,

P ¢ controlavel e estabilizavel e a equagao de Riccati (3.39) tem uma tnica solucao
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estabilizante e definida positiva.
O
Reunindo os resultados obtidos pela analise dos teoremas 3.1 a 3.4 conclui-se
que, para o modelo em espago de estados (3.48a) e (3.48b) e canais variantes no
tempo, a equagao de Riccati (3.39) tem apenas uma solugao definida positiva e esta
solugao gera um FK-EE estéavel.
Considerando agora o caso de canais invariantes no tempo, vamos mostrar que
é possivel resolver analiticamente a DARE (3.39). Para isto, reescreve-se a equagao
de Riccati (3.39) com f=1ec? =1—/3?=0

) —1
P.—P. P, (POO + ﬁINRNT) P, =
ng

(3.56)

s

o2 !
P.. <Poo 4 n—”INRNT> P. - 0.

Como P, ¢ uma matriz simétrica (seus autovalores sao reais) e a inversa

em (3.56) sempre existe, pode-se mostrar que a solugao de (3.56) é dada por
P, = 0. (3.57)

Portanto, vé-se que a solugao da equacao de Riccati é realmente semidefinida posi-
tiva. Ja para provar que a solugao (3.57) leva a um FK-EE marginalmente estével
basta mostrar que (I — K, H)F' = Iy, — A, tem algum autovalor sobre a
circunferéncia de raio unitéario [27,29].

Assim, substituindo (3.57) em (3.32b) obtém-se que A, = 0. Portanto, todos
os autovalores de In,n, — A = Inyn, sao iguais a 1 e o FK-EE resultante ¢
marginalmente estdvel. Vale mencionar que, neste caso, Bo, = In,n, ¢ 0 FK-EE ¢
dado por

Ai\k = 5Boof12—1|k—1 + niSAooXEYk = ﬁ%—l\k—r (3.58)

Em outras palavras, quando o canal nao apresenta variacao temporal, o FK-EE
simplesmente nao atualiza a estimativa do estado. Este comportamento ¢ ilustrado

na Secao 3.7, que apresenta alguns resultados de simulagoes.
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3.5 Estimador para sistemas com erro de modela-

gem do canal

Conforme mencionado na Secao 2.2.3, o modelo AR de primeira ordem utilizado
como equagao de processo em (3.29a) e (3.48a) tenta aproximar o comportamento
dindmico do canal, representando pela funcao de autocorrelagao temporal (2.19).
Em outras palavras, a equagao de processo nao descreve precisamente a evolugao
temporal dos coeficientes do canal, o que pode degradar o desempenho dos filtros
de Kalman propostos nas se¢oes precedentes.

Uma das maneiras de compensar esse erro de modelagem é fazer com que o FK dé
uma énfase maior ao dados medidos recentemente, “esquecendo” os sinais observados
num passado mais distante. Desta maneira, o filtro se torna menos sensivel ao erros
de modelagem do processo, uma vez que a confiabilidade das estimativas baseadas na
equacao de processo ¢ diminuida, enquanto a importancia das estimativas baseadas
nos sinais recém medidos torna-se maior [26,27,65].

Para entender como isto ¢é feito, vamos considerar o modelo em espago de estados
representado por (3.29a) e (3.29b). Para este modelo, é possivel mostrar [26,27] que
a seqiiéncia de estimativas {ﬁim flg‘l E?VI ~_1} produzidas pelo FK minimizam
E [Jn], onde Jy & dada por

In = Z [(Yk - XkﬁZ|k_1)H R, <Yk - kali\k_1> + W?Q;;alwk] . (3.59)
k=1

Analisando (3.59), vé-se que observagdes mais recentes podem receber uma pon-

deragdo maior no céalculo das estimativas se reescrevermos a funcao custo (3.59)
como [26,27|

N
B . H . )
In=>_ {(3% - thim_l) ) <Yk - thi\k_1> +wi o QL Wi |

k=1
(3.60)

onde o escalar o > 1 é responsével pela ponderagao exponencial dos sinais medidos.
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Comparando (3.59) com (3.60) nota-se que, ao definir as matrizes de covariancia
dos ruidos de processo e de medida de (3.60), respectivamente, como a R, e
a~2-2Q., .., o filtro de Kalman pode ser empregado para minimizar E[.Jy]. Como
mostrado em [26,27,65|, a unica diferenga entre o FK padrao e o FK com ponderagao
exponencial dos sinais recebidos é a presencga, neste ultimo algoritmo, de um fator
a? multiplicando o primeiro termo da equacao de predi¢ao da matriz de covariancia
do erro de estimacao.

Assim, a partir do filtro de Kalman com complexidade reduzida apresentado no
quadro do algoritmo 3.3.2 na pag. 56, o filtro de Kalman com ponderacao exponen-
cial dos dados (FK-PED) para sistemas utilizando OSTBC’s é dado no quadro do
algoritmo 3.5.1.

Algoritmo 3.5.1 Filtro de Kalman para sistemas com erro de modelagem do canal

Pir—1 = (aﬁ)z Pj_qjp—1 + o2 Rn (3.61a)
-1

A = P (ﬁINRNT + Pkk—l) (3.61b)

B, = Iy, — Ay (3.61c)

Az‘k = 5kalz_1‘k_1 + @Akﬂf,‘:yk (3.61d)

Prr = BiPrir (3.61e)

Quando a constante « for igual a 1, o FK com ponderacao exponencial se reduz
ao FK padrao. Ja no caso limite, para o — 0o, o modelo do sistema ¢ totalmente
ignorado e as estimativas do estado sao formadas apenas com base nos sinais medi-
dos.

E importante destacar que uma outra forma de diminuir a confianca no modelo
do sistema e aumentar a importancia dos sinais observados no calculo das estimativas
é através da adi¢ao de um ruido de processo ficticio |26, 27,65, 66]. Isto pode ser

feito de uma maneira matematicamente equivalente & ponderagao exponencial dos
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sinais recebidos. Para tanto, podemos reescrever (3.61a) como

Pipo1 = (@B8)’ Pr_ijp1 + 2Ry = (a® = 1+ 1) B*Pj_1jp—1 + 02 Ry,

i (3.62)
= 52Pk—1|k—1 + 2Ry + (042 - 1) 52Pk—1|k—1 = 52Pk—1\k—1 + Qcanal,

onde
Qcanal = O-iRh + (042 — 1) /62Pk‘—1‘k;—1 (363)

¢ o termo (a? — 1) 3?Pj_yx_1 corresponde & matriz de covariancia do ruido ficticio
adicionado.

Devido a semelhanca entre o filtro de Kalman com complexidade reduzida do
quadro do algoritmo 3.3.2 e o FK com ponderacao exponencial do quadro do algo-
ritmo 3.5.1, é natural pensar que este ultimo algoritmo também deva possuir um
equivalente em estado estacionario. Seguindo os mesmos passos feitos na Secao 3.4
para a obtengao de (3.39), nao é dificil mostrar que a equacao de Riccati para o FK

com ponderagao exponencial é expressa por

2 —1
Poo = (Ozﬁ)2 Poo — (Oé/@)2 Poo (Poo + %INRNT) Poo + O'?URh. (364)

S

Esta mesma equagao pode ser derivada a partir do seguinte modelo em espago

de estados invariante no tempo:

¢ = afhl_, +w, (3.65a)
h™) — h¢+ Ah,. (3.65b)

Ao se comparar (3.48a) e (3.48b) com (3.65a) e (3.65b), percebe-se que a pon-
deracao exponencial dos sinais recebidos se traduz numa modificacao da matriz de
transigao de estados no modelo invariante (3.65a). Lembrando que 8 = Jo(27fpT5),
vé-se que o valor maximo de ( é 1, situagao que ocorre quando o canal é invariante
no tempo (fpTs = 0). Isto quer dizer que quanto menor o valor de (3, maior é a
velocidade relativa entre transmissor e receptor. Como o > 1, f = aff > [ e,
conseqiientemente, o modelo (3.65a) considera uma velocidade relativa entre trans-

missor e receptor menor que a velocidade real, porém sem afetar a variancia do
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ruido de processo w;, (isto é, a variancia de w, nio depende de ). Visto de outra
forma, w, em (3.65a) apresenta uma variancia maior que aquela que seria obtida
por 1 — 5'2 =1- (ozﬁ)z. Portanto, de certa forma, o fator o acaba aumentando
artificialmente a variancia do ruido de processo.

O modelo invariante (3.65a) e (3.65b) também pode ser utilizado para analisar a
equagao de Riccati (3.64). A partir das condigdes mostradas na Secao 3.4.2, pode-se
verificar que (3.64) satisfaz os teoremas 3.1 a 3.3, mesmo para canais invariantes.
Logo, podemos garantir que (3.64) tem pelo menos uma solu¢ao definida positiva
e apenas uma dentre tais solugoes resulta em um FK estavel. Uma vez obtida
esta solugao estabilizante, o FK-EE para sistemas com erro de modelagem do canal

também ¢é dado por (3.40).

3.6 Complexidade computacional

O filtro de Kalman convencional, representado por (3.30a)—(3.30f), envolve o
calculo da inversa de uma matriz Ng1T x NgT. Isto leva a uma complexidade
computacional O(N3T?) por bloco de dados. Embora os estimadores propostos
em (3.32a)—(3.32¢) e (3.61a)—(3.61¢) ainda requeiram uma inversao de matriz, suas
complexidades sao menores ou iguais aquela do FK convencional. Isto ocorre por-
que a complexidade do calculo das inversas em (3.32b) e (3.61b) é da ordem de
O(NEN32). Uma vez que T > Nr para OSTBC’s, a complexidade dos algoritmos
propostos nos quadros 3.3.2 da pag. 56 e 3.5.1 da pag. 69 ¢, no maximo, da mesma
ordem do FK tradicional. Também é possivel observar que o nimero de multiplica-
¢oes matriciais nos algoritmos de complexidade reduzida dos quadros 3.3.2 e 3.5.1 &
significativamente menor que o requerido pelo FK do quadro 3.3.1 da pag. 55.

Em relagao ao FK-EE, nota-se que a etapa de inicializagao envolve a inversao
de uma matriz Ngp Ny X NrNp, apresentando, portanto, uma complexidade com-
putacional de ordem O(N3N2). No entanto, para cada iteragao do algoritmo, isto
é, para cada bloco de dados, apenas (3.40) precisa ser calculada. A multiplicagao

matriz-vetor Booflk—1\k—1 tem complexidade da ordem O(NZNZ). Se dividirmos o
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calculo de A X Eyk em duas partes, podemos primeiramente calcular D = X Eyk,
que apresenta complexidade da ordem de O(NgNyT'), uma vez que existem, no méa-
ximo, NrN7T elementos nao-nulos em X ? Em seguida, computamos o valor de
A D, cuja ordem de complexidade ¢, no méximo, igual a O(N%N?). Logo, a ordem
da complexidade computacional, por iteragao, do FK-EE ¢ igual a O(NgrNrT)), se
N < T /Nr,e O(NiNZ),se Np > T /Nr.

A complexidade, por iteracao, do estimador de Kalman apresentado em [50] é da
ordem O(N2N7T), que é maior ou igual (quando T'= Nr) a ordem de complexidade
do FK-EE proposto na Secao 3.4. Vale destacar que a reducao de complexidade
obtida em [50] somente foi alcan¢ada devido a inexisténcia de correlagao espacial
entre os coeficientes do canal. Por outro lado, o FK-EE da Secao 3.4 apresenta
uma complexidade ainda menor para uma matriz de correlacao espacial genérica. A

Tab. 3.1 mostra a complexidade por iteragao de cada um dos algoritmo analisados.

Tabela 3.1: Ordem de complexidade de alguns estimadores de canal

Algoritmo Complexidade por iteracao
FK O(N3T?)
FK-CR O(N3EN3)
FK [50] O(NENTT)
FK.EE { O(NrNrT), Nr <T /Nr;
O(N3NZ), Np>T /Ny

3.7 Simulacoes

Nesta secao, alguns resultados de simulacao serao apresentados para ilustrar o
desempenho dos estimadores de canal propostos no presente capitulo. Em todas as
simulagoes, os canais correlacionados foram gerados seguindo o modelo apresentado

em (2.35), onde os elementos de hy sao variaveis aleatorias gaussianas complexas



3.7. SIMULACOES 73

com funcao de autocorrela¢ao temporal nao-racional dada por (2.19) e geradas con-
forme a técnica descrita na Secdo 9.1.3.5.2 de [32]. E importante relembrar que
os estimadores propostos aproximam a dinamica do canal pelo modelo AR de pri-
meira ordem (2.41). O receptor opera em modo de realimentacao de decisoes, isto
é, ap6s um certo numero de palavras-codigo espago-temporais de treinamento, os
estimadores de canal passam a empregar as decisoes fornecidas pelo decodificador
ML espago-temporal dos OSTBC’s. Nas simulagoes a seguir, sempre que nao hou-
ver mencgao explicita, 25 palavras-codigo de treinamento foram inseridas a cada 225
palavras-codigo de informagao. Além disso, para cada cenario de simulagao, a solu-

¢ao da equagao de Riccati (3.39) foi obtida numericamente com a fun¢ao dare do

Matlab ®.

Para determinar as matrizes de correlagao espacial, supusemos que o coefici-
ente de correlagao espacial entre quaisquer duas antenas receptoras (transmissoras)
adjacentes é dado por p, (p;). Desta forma, é possivel expressar cada elemento
(,7) da matriz de correlagao espacial Rr (Ry) como p‘,«i_ﬂ, i,j=1,...,Ng (pllf_jl,
i,j = 1,..., Nr). Consideramos também que o receptor conhece perfeitamente a
matriz de correlagao espacial, o desvio Doppler normalizado ( e as variancias dos
ruidos de processo 02 = 1 — 3% e de medida o2. Os resultados apresentados a seguir
correspondem a médias de 10 realizagoes do canal, em cada uma das quais foi simu-
lada a transmissao de 1 x 10° palavras-codigo ortogonais. Para propoésitos de com-
paracao, simulou-se também um estimador de canal implementado pelo algoritmo
RLS [48], com um fator de esquecimento igual a 0,98. Este valor foi determinado

por tentativa e erro de forma a prover o melhor desempenho do algoritmo.

Como mencionado na segao 3.4, o filtro de Kalman em estado estacionario nor-
malmente tem desempenho semelhante ao do filtro 6timo. Para verificar este fato,
simulou-se a transmissao de simbolos 8-PSK em um sistema com Np = 2 antenas
transmissoras e Np = 2 antenas receptoras usando o cdédigo espago-temporal de Ala-
mouti (3.2). Considerou-se também p;, = 0,4, p, = 0 e dois valores de desvio Doppler
normalizado (fpTs = 0,0015 e fpTs = 0,0075). A Fig. 3.6 mostra o erro quadratico

médio de estimagao para o FK-CR e o FK-EE. Desta figura, percebe-se que as curvas
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para os dois algoritmos nao sao distinguiveis. Isto significa que o FK-EE apresenta o
mesmo desempenho que o FK-CR 6timo para os dois valores de fpT, considerados,
embora tenha apenas uma fracao da complexidade. Como esperado, quanto maior
o valor de fpTy, maiores sao as variagoes do canal e mais dificil é o rastreamento
dos coeficientes. Para fpTy = 0,0015, por exemplo, os dois algoritmos atingem um
MSE de 1072 para uma relacio sinal-ruido de 23 dB, enquanto este mesmo valor de

MSE s6 é alcangado em 28 dB quando fpTs = 0,0075.

10

10° ¢

MSE

107}

102 || ~-Br- FK-CR, £, T = 0,0075 |
" —8—FK-EE, £, T = 00075 |-
| --e-- FK-CR, £,T_=0,0015 |-~=== 217200
| —e—FK-EE, £, T =0,0015 [~ oo NG
103 1 1 1 I I
0 5 10 15 20 25 30
SNR (dB)

Figura 3.6: Erro quadratico médio de estimacao para FK-CR e FK-EE. Note que

as curvas sao indistinguiveis.

A equivaléncia de desempenho entre o FK-CR e o FK-EE também pode ser
vista na Fig. 3.7, que apresenta as taxas de erro de simbolos (SER, do inglés symbol
error rate) na saida do decodificador espago-temporal de maxima verossimilhanga
alimentado pelas estimativas do canal produzidas pelos dois algoritmos em questao.
Também ¢é mostrada a curva do decodificador ML com conhecimento perfeito do

canal (CPC). Mais uma vez, as curvas para os dois algoritmos de estimacao de canal
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sao indistinguiveis. Para fpT, = 0,0015 e uma SER de 1073, os receptores usando
os canais estimados sofrem uma degradacao de aproximadamente 3dB em relacao
ao decodificador com conhecimento perfeito do canal. Ja para fpT; = 0,0075, as
curvas para os receptores usando o FK-CR e o FK-EE ficam a cerca de 10dB da

curva do decodificador com CPC para uma SER de 1073,

10°

107}

= 107
wn
__E._‘
- —8—FK-EE, f,T_=0,0075 |-~~~ \----\- -
10°}| --e-- FK-CR, f T = 0,0015 |
‘| —e—FK-EE, f T_=0,0015 | ]
[} p— CPC, f,T, =0,0075 | - j N
| ——CPC, £, T_=0,0015 | N T
10—4 I I I
0 5 10 15 20 25 30

SNR (dB)

Figura 3.7: Taxas de erro de simbolo na saida de decodificadores ML alimentados

com estimativas do canal.

Para verificar até que ponto o FK-EE apresenta um comportamento idéntico ao
do FK-CR, simulou-se a transmissao de dados pelo mesmo sistema de comunicacao
digital usado nas simulacoes anteriores, porém com fpT, variando de 107¢ & 1071
As curvas de erro quadratico médio de estimagao resultantes podem ser vistas na
Fig. 3.8. Observando esta figura, nota-se que os dois algoritmos tém exatamente
o mesmo desempenho para valores de fp7T, maiores que 10~*. Para valores de
fpTys entre 107° e 1074, o FK-CR apresenta desempenho ligeiramente superior ao

do FK-EE. Por outro lado, valores de fpT, menores que 107 causam uma grande
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degradacao de desempenho ao FK-EE. No limite, quando fp7Ts; = 0, nao existe
movimento relativo entre transmissor e receptor. Neste caso, o canal é invariante no
tempo e, como mencionado na Subsecao 3.4.2, o FK-EE simplesmente nao atualiza

a estimativa do estado.

’ 30 dB

[ Y— ——FK-CR ]
W --6-- FK-EE

10'3 Ll Y Ll e
10° 10° 10* 10° 107 10!

Figura 3.8: Erro quadréatico médio de estimacao do FK-CR e do FK-EE em fungao
de fDTs~

O desempenho similar do FK-CR e do FK-EE, para fpT, maiores que 1074,
pode ser explicado pela rapida convergéncia da matriz Py;—; para seu valor em
estado estacionério. Isto significa que o FK-EE passa a utilizar os valores 6timos
de A; e By apenas alguns blocos de dados depois da inicializacao do algoritmo.
Conseqilientemente, apds estes poucos blocos, as estimativas produzidas pelo FK-
EE sao iguais aquelas geradas pelo filtro 6timo FK-CR. Para exemplificar a rapida
convergéncia de Py;_1, a Fig. 3.9 mostra a evolugao dos elementos de Py,_; para um
sistema 8-PSK utilizando o codigo de Alamouti com Nz = Ny = 2, fpT, = 0,0015,
pr = 04, p, = 0,8, SNR = 15dB e condigao inicial Pojg = In,n,. A partir desta
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figura, fica claro que os elementos da matriz Py,_; atingem os valores em estado
estacionario antes da transmissao de 200 blocos. Como o sistema simulado insere
25 blocos de treinamento a cada 225 bloco de dados, Pyx—1 converge antes mesmo
do segundo periodo de treinamento. Devido a semelhanca entre os desempenhos do
FK-CR e do FK-EE mostraremos, a partir de agora, apenas os resultados obtidos
com o FK-EE sempre que fpT, for maior ou igual a 1072,

1 -3
14320 -

12 8

Elementos de Pk“(_1

041

1 1 1 1
0 100 200 300 400 500
Ntimero de palavras-cédigo espago-temporais

Figura 3.9: Evolugao dos elementos de Ppy_.

E importante observar que a diferenca de desempenho entre os decodificadores
com CPC e com o canal estimado na Fig. 3.7 é, em grande parte, devida ao uso do
modelo AR de primeira ordem para aproximar o comportamento dindmico do canal.
Para ilustrar este fato, na Fig. 3.10 sao apresentadas as taxas de erro de simbolos
na saida de decodificadores com CPC e com o canal estimado pelo FK-EE para o
mesmo cenario utilizado na Fig. 3.7, exceto pelo canal que, agora, também ¢é gerado
por um modelo AR de primeira ordem. Para fpT, = 0,0015, o receptor composto

pelo FK-EE e o decodificador espago-temporal ML tem o mesmo desempenho do
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decodificador ML com CPC. J& para fpTs = 0,0075 e uma taxa de erro de simbolo
de 1073, o receptor que emprega o FK-EE sofre uma perda de cerca de 5dB em

relagao ao decodificador com CPC. Este valor é igual a metade daquele mostrado
na Fig. 3.7.

nr

-rrr

L[ —g— FK-EE, f; T =0,0075 ] N\l
-| —e—FK-EE, f, T_=0,0015
I [— CPC, £, T_ = 0,0075
| ——CPC, £,T_ =0,0015

10 i i
00 5 10
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Figura 3.10: Taxas de erro de simbolo na saida dos decodificadores para canais

AR(1).

Para analisar o impacto da correlagao espacial no desempenho dos estimadores
de canal propostos, o proximo cenario simula a transmissao de simbolos QPSK para
2 antenas receptoras usando o cdédigo de Alamouti e um desvio Doppler normalizado
fpTs = 0,0045. O coeficiente de correlagao espacial do receptor p, é nulo, enquanto
o do transmissor (p;) assume os valores 0,2 e 0,8. A Fig. 3.11 apresenta o erro
quadratico médio de estimacao de canal para o FK-EE e para o RLS. Desta figura,
nota-se que o desempenho dos estimadores quase nao ¢ afetado pela correlagao

espacial e que as curvas do RLS nao sao distinguiveis. E também evidente que o
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FK-EE funciona muito melhor que o RLS. As taxas de erro de simbolos na saida
dos decodificadores ML alimentados pelas estimativas do canal geradas pelo FK-EE
e pelo RLS estao na Fig. 3.12. Uma vez que o filtro adaptativo implementado com
o algoritmo RLS nao é capaz de acompanhar as variagoes do canal, o decodificador
nao consegue decodificar corretamente o sinal recebido, levando a uma degradagao
de desempenho. Por outro lado, o decodificador alimentado pelas estimativas do
FK-EE fica a mais ou menos 3dB do decodificador com CPC, para os dois valores

de p; considerados, numa SER de 1074

10

SNR (dB)

Figura 3.11: Erro quadréatico médio de estimacao para diferentes valores do coefi-
ciente de correlagao espacial do transmissor. Note que o desempenho do RLS é o

mesmo para ambos os valores de p;.

Nas simulacoes anteriores, os estimadores de canal rastrearam, simultaneamente,
todos os 4 canais possiveis entre as 2 antenas de transmissao e as 2 antenas de re-
cep¢ao. Se o nimero de antenas aumentar, o nimero de canais a serem rastreados

simultaneamente também aumentara, dificultando o problema de estimacao. Para
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SER
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Figura 3.12: Taxas de erro de simbolo para diferentes valores do coeficiente de

correlagao espacial do transmissor.

ilustrar a capacidade dos algoritmos propostos em estimar um grande nimero de ca-
nais variantes no tempo, simulou-se um sistema enviando simbolos QPSK de Ny = 4
antenas transmissoras para Ny = 4 antenas receptoras. Foi empregado o OSTBC
de taxa 1/2 (3.3) para p, = 0,8 e p, = 0,4. O erro quadratico médio de estimagao
para o RLS e para o FK-EE pode ser visto na Fig. 3.13. Vé-se que as estimativas
produzidas pelo RLS sao bastante afetadas pela taxa de variacao do canal. Ainda
mais, a qualidade das estimativas do RLS nao melhora para SNR’s maiores que
10dB. Por outro lado, neste cenério, o FK-EE proposto se comporta de maneira
semelhante para ambos os valores de fpT; considerados, apresentando um erro qua-
dréatico médio de estimagao que decresce com a relagao sinal-ruido. O desempenho
similar do FK-EE para fpT, = 0,0015 e fpT, = 0,0045 também esta refletido nas
taxas de erro de simbolos estimadas na saida dos decodificadores ML, como pode

ser visto na Fig. 3.14. Para uma SER de 1073, os decodificadores empregando as
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estimativas fornecidas pelo FK-EE estao a aproximadamente 1dB das curvas dos
decodificadores com CPC. Em relagao ao algoritmo RLS, quando fpTs = 0,0015, o
receptor usando as estimativas do canal sofre uma degradacao de cerca de 4 dB para
uma SER de 1073, enquanto para fpT, = 0,0045, a taxa de erro de simbolo nao fica

menor que 107! em toda a faixa de SNR simulada.

2| [--e-- RLS, f,T = 0,0045

; —e—RLS, f T =0,0015

| --B-- FK-EE, £,T_=0,0045 |- !

| —.8—FK-EE, £ T_=00015 mmmeeees IR
: :

10-3 i i i
0 5 10 15 20 25 30
SNR (dB)

Figura 3.13: Erro quadratico médio de estimacgao para diferentes valores de fpTs.

Até este ponto, analisamos o desempenho dos algoritmos propostos sem conside-
rar o erro na modelagem da dindmica do canal. Como mencionado na Secao 3.5,
este erro de modelagem pode degradar o desempenho dos filtros de Kalman pro-
postos neste capitulo, e uma das formas de compenséa-lo é por meio do FK-PED do
quadro do algoritmo 3.5.1 da péag. 69. Assim, nas simulagoes apresentadas a seguir,
mostraremos que o FK-PED realmente compensa boa parte do erro de modelagem,
apresentando desempenho superior ao do FK-CR e ao do FK-EE.

Num primeiro cenario de comparagao entre o FK-EE e o FK-PED, simulamos

um sistema MIMO com 2 antenas de transmissao enviando simbolos QPSK para 2
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Figura 3.14: Taxa de erro de simbolo para diferentes valores de fpTs.

antenas de recep¢ao através do codigo de Alamouti (3.2) e com um desvio Doppler
normalizado de 0,0015. As antenas de recep¢ao nao apresentam correlagao espacial,
ou seja, p, = 0, enquanto o coeficiente de correlacao espacial das antenas transmisso-
ras vale p, = 0,4. Para blocos de dados (treinamento-+informagao) de tamanho fixo
e igual a 160 palavras-codigo, variamos o niimero de palavras-codigo de treinamento

de 4 a 32. Além disso, utilizamos o fator de ponderacao do FK-PED o« = 1,1.

Na Fig.3.15, apresentamos as curvas do erro quadratico médio de estimagao para
o FK-EE e para a versao em estado estacionario do FK-PED, obtida a partir da reso-
lugdo da equacdo de Riccati (3.64), para 4, 8,12, 16,20, 24,28 e 32 palavras-codigo
de treinamento. As setas na Fig. 3.15 indicam, em ordem crescente, o nimero de
palavras-codigo de treinamento empregadas. Nesta figura, fica evidente a superio-
ridade do FK-PED em relagao ao FK-EE. Diferentemente do FK-EE, cujo desem-
penho melhora progressivamente & medida que aumentamos o nimero de palavras-

codigo de treinamento em cada bloco de dados, o FK-PED apresenta praticamente
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o mesmo desempenho para toda a faixa de valores de palavras-codigo de treina-
mento simulada. Para um MSE de 1072, por exemplo, o FK-PED tem um ganho
de cerca de 5dB em relacao ao FK-EE com 4 palavras-codigo de treinamento e um
ganho de aproximadamente 3,5 dB em relagao ao FK-EE com 32 palavras-codigo de

treinamento.

,,,,,,,, i ———

‘| —e—TFK-PED ||

Figura 3.15: Erro quadrético médio de estimacao do FK-EE e do FK-PED para
4,8,12, 16, 20, 24, 28 e 32 palavras-codigo de treinamento com o codigo de Alamouti.
As setas indicam, em ordem crescente, a quantidade de palavras-codigo de treina-

mento utilizadas.

O desempenho superior do FK-PED também pode ser observado na Fig. 3.16,
que mostra as curvas de taxa de erro de simbolos na saida de decodificadores ML
alimentados pelas estimativas do canal fornecidas pelo FK-PED e pelo FK-EE, bem
como com CPC, para os diferentes comprimentos da seqiiéncia de treinamento. Note
que o desempenho do FK-PED nao varia com o tamanho da seqiiéncia de treina-

mento. Para uma SER de 1072 o receptor com o FK-PED fica a mais ou menos
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0,8dB do decodificador com conhecimento perfeito do canal, enquanto o receptor
com o FK-EE apresenta perdas de 3 e 5,5dB em relagao ao receptor com CPC
para, respectivamente, 32 e 4 palavras-codigo de treinamento. J& para uma SER de
10~%, o FK-PED sofre uma degradacao de apenas 0,5dB em relacdo ao decodifica-
dor ML espaco-temporal com CPC, apresentando ganhos de aproximadamente 2 e
3,5dB em relacao ao receptor com o FK-EE treinado com 32 e 4 palavras-codigo,

respectivamente.

] ——CPC j
°| =-&-- FK-PED ||

SER

0 5 10 15 20 25 30
SNR (dB)

Figura 3.16: Taxas de erro de simbolo para o FK-EE e para o FK-PED utilizando

o cddigo de Alamouti e diferentes comprimento da seqiiéncias de treinamento.

Para ilustrar a capacidade de rastreamento do FK-EE e do FK-PED mostramos,
na Fig.3.17, a evolugao temporal dos coeficientes do canal, bem como das estimativas
produzidas pelos dois algoritmos em questao, durante a transmissao de alguns blocos
de dados para o sistema descrito anteriormente e numa SNR de 25dB. Para este
valor de SNR, o desempenho dos algoritmos de estimacao de canal nao varia com os

comprimentos da seqiiéncia de treinamento, conforme j& apresentado nas Figs. 3.15
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e 3.16. Observando a Fig.3.17, nota-se que os dois algoritmos de estimagao conside-
rados acompanham as variacoes temporais dos 4 coeficientes do canal de maneira
bastante satisfatoria, resultando num baixo erro de estimacao e, conseqlientemente,
em receptores com desempenhos proximos ao do receptor com conhecimento preciso

do canal.

138 06 04 02 0 02 04 06 08
Re {H,,}

0.8 T T T T T T T T

06 "058 06 04 -02 0 02 04 06

Re {H21}

Figura 3.17: Evolucao temporal dos coeficientes do canal e das estimativas geradas
pelo FK-EE e pelo FK-PED.

O proximo cenério de comparacao entre o FK-EE e o FK-PED consiste na trans-
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missao de simbolos 8-PSK usando o OSTBC mostrado em (3.3) através de um canal
MIMO com 4 antenas de transmissao, 4 de recepc¢ao, fpTs = 0,0045, p, = 0,4 e
pr = 0. Assim como no cenério anterior, &« = 1,1 e o comprimento da seqiiéncia
de treinamento variou entre 4 e 32 palavras-codigo, sempre mantendo blocos de da-
dos com um comprimento constante e igual a 160 palavras-codigo. As curvas do
erro quadratico médio de estimagao para o FK-EE e o FK-PED com seqiiéncias de
treinamento contendo 4, 8,12, 16, 20, 24, 28 e 32 palavras-c6digo sao mostradas na
Fig. 3.18, onde as setas indicam tamanho crescente da seqiiéncia de treinamento.
Nesta figura, vé-se que o desempenho dos algoritmos de estimacao de canal quase
nao muda com o aumento do nimero de palavras-codigo de treinamento. A partir
de 20 dB, os dois algoritmos apresentam o mesmo MSE, enquanto para SNR’s inferi-
ores a 20dB o FK-PED tem um desempenho ligeiramente superior ao do FK-EE. O
desempenho similar dos dois algoritmos também se reflete nas taxas de erro de sim-
bolo na saida dos decodificares espago-temporais, como pode ser visto na Fig. 3.19.
Nota-se que o desempenho do receptor composto pelo FK-EE e pelo decodificador
ML depende do tamanho da seqiiéncia de treinamento apenas para valores de SNR
menores que 10dB. Para uma SER de 1073, o decodificador ML alimentado pelas
estimativas do canal geradas pelo FK-PED tem uma perda de cerca de 0,5dB em
relagao ao decodificador ML com CPC e um ganho de mais ou menos 0,3dB em

relacao ao decodificador que utiliza as estimativas fornecidas pelo FK-EE.

O terceiro cenario de comparagao considera o uso do FK-EE e da versao em
estado estacionario do FK-PED para estimar canais com 4 antenas de transmissao e
de 1 a 6 antenas de recepcao. O sistema de comunicagao simulado utiliza o OSTBC
de taxa 1/2 (3.3) para transmitir simbolos 8-PSK num canal com fpTy = 0,0045,
pr = 0,2 ep. = 0. A cada 144 palavras-codigo de informagao sao inseridas 16
palavras-codigo de treinamento. Além disso, usa-se a = 1,1. A Fig. 3.20 apre-
senta o desempenho dos dois filtros de Kalman em estado estacionario em fungao
do numero de antenas receptoras. Quanto maior o nimero de antenas receptoras,
maior o nimero de canais a serem rastreados simultaneamente, dificultando a tarefa

de estimacao. Isto se traduz num aumento do MSE, como pode ser observado na
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Figura 3.18: Erro quadratico médio de estimacao do FK-EE e do FK-PED para
4,8,12,16, 20, 24, 28 e 32 palavras-codigo de treinamento utilizando o OSTBC (3.3).
As setas indicam, em ordem crescente, a quantidade de palavras-codigo de treina-

mento utilizadas.

Fig. 3.20. Para SNR’s maiores que 20dB, os dois algoritmos de estimacao tém o
mesmo desempenho. Porém, para SNR’s inferiores a 15dB, o MSE atingido pelo
FK-PED ¢é menor que aquele alcancado pelo FK-EE para todos os diferentes nu-
meros de antenas receptoras simulados. A Fig. 3.21 mostra a SER para receptores
formados pelos algoritmos de estimagao e decodificadores ML. Para os trés valores
de Ng considerados, o receptor com a versao estacionaria do FK-PED se comporta
melhor que o receptor com o FK-EE, sobretudo para SNR’s menores que 10 dB. Para
SER inferiores a 1073, os receptores contendo o FK-EE e o FK-PED tém o mesmo
desempenho. Além disso, fica visivel nesta figura o ganho de diversidade proporci-
onado pela utilizacao de miltiplas antenas no transmissor e no receptor. Quanto

maior o nimero de antenas, maior o ganho de diversidade e menor a probabilidade
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Figura 3.19: Taxas de erro de simbolo para o FK-EE e para o FK-PED utilizando

o codigo (3.3) e diferentes comprimento da seqiiéncias de treinamento.

de erro na recepgao.

Por fim, para ilustrar o fraco desempenho do FK-EE com canais invariantes
no tempo, simulamos a transmissao de simbolos QPSK, codificados pelo codigo
espago-temporal de Alamouti (3.2), para duas antenas de recep¢ao. Cada bloco de
dados é composto por 150 palavras-cédigo de informacao e 10 palavras-codigo de
treinamento. Além disso, utilizamos p; = 0,2, p, = 0 e a = 1,1. Diferentemente das
simulagoes anteriores, consideramos agora que o canal apresenta desvanecimento por
blocos, permanecendo invariante (fpTs = 0 e § = 1) durante a transmissao de 100
blocos de dados. Ao final da transmissao de cada conjunto de 100 blocos de dados,
¢é sorteada aleatoriamente uma nova realizacao do canal.

Na Fig. 3.22, apresentamos o MSE médio do FK-CR, do FK-EE e da versao em
estado estacionario do FK-PED para 1000 realizagoes do canal. Como podemos

observar, o FK-EE tem um desempenho pifio. Isto porque, como mostrado no final
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Figura 3.20: Erro quadratico médio de estimagao para diferentes ntimeros de antenas

receptoras.

da Subsecao 3.4.2, o FK-EE nao atualiza as estimativas do estado quando § = 1,
utilizando sempre a estimativa inicial fornecida ao algoritmo. Por outro lado, a
versao em estado estacionario do FK-PED apresenta um desempenho bem superior
ao do FK-EE, uma vez que o fator a na equagao de Riccati estabiliza o filtro em
estado estacionario. Assim, tem-se que A, nao é nula e o filtro de Kalman continua
refinando a estimativa do estado a cada novo sinal observado. Ja o FK-CR tem o
melhor desempenho dentre os algoritmos simulados, chegando a um MSE de 1073
para uma SNR de 10 dB. Embora as matrizes Py,_1, Aj e By do FK-CR convirjam
para os respectivos valores calculados pelo FK-EE, esta convergéncia ¢ mais lenta
que a convergéncia da estimativa do estado. Visto de outra forma, quando o FK-
CR passa a se comportar como o FK-EE em (3.58), a estimativa do estado ja esta

proxima do valor real do estado.
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Figura 3.21: Taxas de erro de simbolo para diferentes ntimeros de antenas receptoras.

3.8 Conclusao

Neste capitulo, propusemos algoritmos de complexidade reduzida para a esti-
macao de canais MIMO planos, variantes no tempo e com correlagao espacial em
sistemas usando codigos espago-temporais ortogonais por blocos. Antes de desenvol-
ver os algoritmos propostos, no entanto, apresentamos na Sec¢ao 3.1 as caracteristicas
fundamentais dos OSTBC’s, enquanto na Sec¢ao 3.2 apresentamos os fundamentos

teoricos do filtro de Kalman.

Utilizando os conceitos apresentados nas Segoes 3.1 e 3.2 formulamos, na Se-
¢ao 3.3, o problema de estimacao de canal como um problema de estimagao de
estados. Entao, aplicando o filtro de Kalman a este modelo e usando a ortogona-
lidade caracteristica dos OSTBC’s, foi possivel obter um estimador de canal 6timo
e de complexidade reduzida. Mostramos também que este estimador ¢ uma gene-

ralizagao de outros estimadores propostos na literatura e que as estimativas de canal
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Figura 3.22: Erro quadratico médio de estimagao para canais invariantes (fpTy = 0).

geradas por esse algoritmo correspondem, de fato, a somas ponderadas de estimati-
vas instantaneas de maxima verossimilhanca do canal.

Para modulacoes de modulo constante, a complexidade do algoritmo de estima-
¢ao proposto na Secao 3.3 foi reduzida ainda mais na Se¢ao 3.4 com a proposi¢ao
de um filtro de Kalman em estado estacionario. Este filtro também produz estima-
tivas do canal através de médias de estimativas ML instantaneas e sua existéncia
e estabilidade estao diretamente relacionadas a existéncia de solu¢ao da equagao
algébrica discreta de Riccati obtida a partir algoritmo da Segao 3.3. Para analisar
a equacao de Riccati desenvolvemos, na Subse¢ao 3.4.1 um modelo em espago de
estados invariante no tempo e equivalente ao modelo original (variante no tempo).
Utilizando o modelo invariante, estudamos as condi¢oes para existéncia de solugoes
definidas positivas e estabilizantes da equagao de Riccati na Subsecao 3.4.2. Ainda
nesta subse¢ao, mostramos que uma condigao necessaria e suficiente para a existén-

cia de uma solugao tnica, estabilizante e definida positiva para a equacao de Riccati
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é que o canal seja variante no tempo. Além disso, outra condigao suficiente ocorre

quando c6digo espaco-temporal ortogonal por blocos atinge diversidade maxima.

Os algoritmos desenvolvidos nas Segoes 3.3 e 3.4 nao levam em conta os possi-
veis erros de modelagem do processo a ser estimado. Assim, para compensar esses
possiveis erros propusemos, na Se¢ao 3.5 um filtro de Kalman com ponderagao ex-
ponencial dos sinais recebidos. Este filtro d4 uma énfase maior ao dados medidos
recentemente, “esquecendo” os sinais observados num passado mais distante. Desta
maneira, o filtro se torna menos sensivel ao erros de modelagem do processo, uma vez
que a confiabilidade das estimativas baseadas na equagao de processo ¢ diminuida,
enquanto a importancia das estimativas baseadas nos sinais recém medidos torna-se

maior.

Em termos de complexidade computacional, como visto na Segao 3.6, o FK-
CR e o FK-PED tém, no maximo, a mesma ordem de complexidade do filtro de
Kalman tradicional. Por outro lado, o FK-EE e a versao em estado estacionario do
FK-PED apresentam uma ordem de complexidade menor que as apresentadas por
outros filtros de Kalman de baixa complexidade propostos na literatura. Contudo, os
métodos existentes funcionam apenas em canais sem correlagao espacial, enquanto os
algoritmos propostos neste capitulo trabalham também com canais correlacionados.
Resultados de simulagoes, apresentados na Secao 3.7, indicam que o FK-EE tem
desempenho semelhante ao do filtro de Kalman 6timo, embora necessite apenas de
uma fragao dos célculos envolvidos, além de superar outros filtros adaptativos. Além
disso, o desempenho do FK-PED geralmente é superior ao do FK-CR e do FK-EE;,
necessitando de um numero bastante reduzido de palavras-codigo de treinamento
para atingir um desempenho proximo (< 1dB) do receptor ML com conhecimento

perfeito do canal.
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3.A Derivacao do filtro de Kalman de complexidade

reduzida

Neste apéndice, derivamos o filtro de Kalman com complexidade reduzida, apre-
sentado no quadro do algoritmo 3.3.2 da pag.56, a partir do filtro de Kalman (3.30a)—
(3.30f). Para comecar, vamos substituir (2.40) em (3.30b)

Pijp-1 = P 1jp-1 + GQeana G"

_ 2 2 H_ 52 2 (3.66)
= 3" Pi_ijp—1 + 0,GG" = B°Pi_1jp—1 + 0, Ru.

Utilizando o lema de inversao de matrizes juntamente com o lema 3.3.1 e lem-

brando que R,, = aiINRT, podemos reescrever (3.30c) como

-1
K, =Py 1 X} [RT—Ll “RA, (X,';'R PP 1) X,I:R,;l}

1 1 1 !
:Pk|k—1X]I;| [;INRT_ ka ( Xka+Pk|k 1) X/?]
P 1 —x L vy HSkHQI p! - aH
= Pkt o2 k U_n kVk o2 NeNy + E k (3.67)
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Empregando mais uma vez o lema de inversao de matrizes, é possivel reescrever

a matriz inversa na tltima linha de (3.67) como

Bals o sk I? ! o
o INRNT +Pk|k 1 - o2 INRNT+INRNTPk|k lINRNT

2
n n
g

2 0.2 0_2 _1 02
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Substituindo (3.68) em (3.67), a equagao de adaptagao da matriz do ganho de

Kalman ¢ dada por

K o 1P I ||SkH2 072L I ( 072L )2< U?L I —|—P )_1 XH

n n

1 o? o2 - H
= Gz Pt | Tvave = Ivave + 00 (|| N ER R ) it

1 o2 02 !
= ﬁPkW—l ’_n (’ INRNT + Pk\k 1) X?

. [skl”

1 o2 o
= WPk\k—l <WINRNT + Pkk—l) X
1

— A XM
 [lsklPE
(3.69)
onde definiu-se

o2 !
Ap = Pppr (WINRNT + Pk|k—1) : (3.70)

Usando (3.30a), (3.30d), (3.69) e o lema 3.3.1 da pag.55 em (3.30¢), temos que

ic [c ic c 1 [.c
by = B + Ky (y’f - thklk—l) B + sk 2 o ( X’“h’f"H)

e 1 1
L s s
- 1

c 1
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— s ALY thk\k |+ 5 ARXL Y

1
= (INRNT Ak) hz|k 1t || || AkaYk

N 1
= (Ingny — Ag) (5}12_1\1@—1) + WAkXII:Yk

= 6Bkhk k-1 T AkaYka

1
[Isk]1?
(3.71)
sendo By, definido por

B = (Inn, — Ag). (3.72)
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Finalmente, usando o lema 3.3.1 e substituindo (3.69) em (3.30f), obtemos

1
Pip = (Ingnvy — Ki&Xy) P = (INRNT - —QAkXEXk) P

sl (3.73)

= (Inpngy — Ag) Pjji—1 = BiPppp—1.

Reunindo (3.66), (3.70), (3.71), (3.72) e (3.73), obtém-se o algoritmo do filtro de
Kalman com complexidade reduzida (FK-CR) para sistemas MIMO-OSTBC mos-
trado no quadro do algoritmo 3.3.2 da pag. 56.
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Estimacao de canal e deteccao conjuntas
em sistemas MIMO com multiplexacao

espacial

No Cap. 3, abordamos o problema de estimagao de canais planos em sistemas com
diversidade espacial de transmissao. Ja neste capitulo, o foco sera na estimagao de
canais MIMO seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo em sistemas empregando
multiplexagao espacial.

Conforme explicado na Subsegao 2.1.3, a idéia por tréas dos sistemas de
multiplexagao espacial ¢ aumentar a taxa de transmissao, em relacao aos siste-
mas SISO, por meio da transmissao simultanea e paralela de sinais independentes

a partir das antenas transmissoras. Um dos esquemas mais conhecidos para tal fim

97
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¢ o chamado V-BLAST [9, 15]. Para este sistema e supondo canais planos, técnicas
de cancelamento sucessivo de interferéncia [9,15] podem ser usadas para eliminar a
interferéncia co-canal e desacoplar o canal MIMO, atingindo ganho de multiplexagao

maximo sem conhecimento do canal no transmissor.

Porém, em canais seletivos em freqiiéncia, o receptor deve tentar eliminar nao
apenas a interferéncia entre os sinais transmitidos por todas as antenas no mesmo
instante, mas também a interferéncia intersimbolica. Para mitigar a ISI e recuperar
os sinais transmitidos, os receptores normalmente empregam um filtro denominado
equalizador. Quando o canal é conhecido perfeitamente pelo receptor, equalizadores
6timos (segundo diversos critérios de otimizacao) podem ser calculados como em [6].
J& quando o conhecimento do canal nao esta disponivel, uma solugao freqiientemente
adotada ¢ estimar o canal e entao usar esta estimativa no calculo dos equalizadores

mostrados em [6].

Quando o canal de comunicacao nao ¢é estatico, o algoritmo de estimacao deve
ser capaz de rastrear sua variagao temporal, alimentando o equalizador com estima-
tivas do canal a cada instante de tempo. Como ja mencionado, um dos algoritmos
mais utilizados para a estimacgao de canais variantes no tempo ¢ o filtro de Kalman.
Exemplos de aplicacao do filtro de Kalman para o rastreamento de canais MIMO
seletivos em freqiiéncia podem ser encontrados em [14,22,60,67|. Em [14], é desen-
volvido um filtro de Kalman que utiliza as saidas de um equalizador MMSE-DFE (do
inglés decision-feedback equalizer) para rastrear canais MIMO seletivos em freqiién-
cia com desvanecimento de Rice, ao passo que os artigos [22,60,67] usam filtros de
Kalman para estimar canais em sistemas MIMO-OFDM. Especificamente, em [60],
o FK que rastreia o canal utiliza estimativas da matriz de transicao de estado e das
variancias dos ruidos de processo e de medida obtidas a partir dos sinais recebidos.
Ja em [22], um banco de filtros de Kalman ¢ acoplado a um decodificador baseado no
algoritmo de Viterbi para realizar a estimacao do canal e a decodificacao de sinais
com modulagao espago-temporal codificada em trelica. Finalmente, em [67], dois
filtros de Kalman sao utilizados de maneira iterativa para refinar as estimativas do

canal.
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Um problema dos esquemas em que estimagao e detecgao sao feitas separada-
mente ¢ o surgimento de correlagao entre as estimativas do canal e dos sinais. Isto
acontece pois o equalizador usa as estimativas fornecidas pelo estimador de canal,
e vice-versa. Essa correlagao é dificil de se quantificar e, geralmente, é ignorada
nos processos de estimagao. Por outro lado, técnicas que realizam conjuntamente
as tarefas de estimacgao de canal e detec¢ao de sinais nao apresentam tal problema
e normalmente tém melhor desempenho [51].

O receptor conjunto 6timo consiste na estimagao conjunta de maxima verossi-
milhanca do canal e dos sinais transmitidos. A solugao ML conjunta é obtida por
meio de um procedimento de busca exaustiva, no qual a estimacao de canal é feita
para cada uma das possiveis seqiiéncias de dados candidatas. Esta abordagem, no
entanto, apresenta uma complexidade computacional elevada e que cresce exponen-
cialmente com o comprimento do canal, com o ntimero de antenas transmissoras e
com tamanho da constelagao de sinais transmitidos.

Por este motivo, propomos neste capitulo um método semicego, baseado em
espaco de estados, para realizar conjuntamente as tarefas de estimagao de canal e
deteccao de sinais. O algoritmo proposto tem uma complexidade computacional
menor que a do receptor ML conjunto e que nao depende do niimero de simbolos
presentes na constelagao de sinais. Como serd mostrado na Segao 4.2, a formulagao
conjunta dos problemas de estimacao de canal e detec¢ao de sinais produz uma
equagao de observagao nao-linear em relagao as variaveis de estados, impedindo a
utilizacao do filtro de Kalman. Para contornar esse obstaculo, recorreremos ao filtro
de Kalman estendido, descrito na Segao 4.1, para calcular estimativas recursivas das
variaveis de estado.

Para sistemas SISO, métodos semelhantes ao proposto neste capitulo sao encon-
trados em [51-53,68|. Ja para sistemas MIMO, o uso do filtro de Kalman estendido
pode ser visto em [69,70]. Porém, os receptores propostos em [69,70] foram de-
senvolvidos para sistemas OFDM e, portanto, sem ISI. Enquanto em [69] é feita a
estimacao conjunta do canal e de sua matriz de transicao de estados, canal e offset

de freqiiéncia sao estimados conjuntamente em [70].
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Antes de desenvolver o algoritmo proposto na Secao 4.2, iremos apresentar su-

cintamente o filtro de Kalman estendido na Secao 4.1.

4.1 Filtro de Kalman estendido

No Cap. 3, as equagoes de processo e de medida eram fungoes lineares dos esta-
dos. Porém, freqiientemente nos deparamos com sistemas cujas equagoes de processo
e/ou de medida sd@o nao-lineares. Nestes casos, nao ¢ possivel aplicar diretamente
o filtro de Kalman na estimacao recursiva das variaveis de estados. Dentre as so-
lugoes existentes, a mais comum ¢ linearizar as equagoes nao-lineares em torno das
estimativas das variaveis de estado e empregar o filtro de Kalman tradicional no
sistema linearizado. Este “novo” filtro de Kalman, empregado quando as equagoes
envolvidas sao nao-lineares, é conhecido como filtro de Kalman estendido (EKF, do
inglés extended Kalman filter) |26-28|.

Considerando, entao, um sistema dindmico genérico, podemos escrever

h, = F(k hp 1)+ Gpwy (4.1a)
Ye = C(k, hy)+ 1y, (4.1b)

onde F (k,hy_1) e C(k, hy) sdo fungdes, possivelmente nao-lineares, do estado h.

As equacgoes do filtro de Kalman estendido podem ser observadas no quadro do

algoritmo 4.1.1 na pag. 101. Nestas equagoes, F; e Cp sao matrizes obtidas da

linearizagao, respectivamente, de F (k,hy_1) ¢ C (k, h;) em torno das estimativas

do estado. Mais precisamente, as matrizes F e C; correspondem, respectivamente,

as matrizes jacobianas de F (k,hy_1) e C (k, hy). Portanto, podemos escrever
_ 0C (K, hy) OF (k,hy_q)

Cp= e Fjy=

4.2

hy 1=h; 11

E importante destacar que quando as funcdes F (k,h;_;) e C (k, hy) sio lineares, o

EKF se reduz ao filtro de Kalman convencional.
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Algoritmo 4.1.1 Filtro de Kalman estendido (EKF)

bt = F (kB (4.3a)
Piio1 = FiPrpaFf + Qp (4.3b)
Ki = Py Cl [CLPri CF + Ry (4.3¢)
a = yk—c(k,ﬁk|k_1) (4.3d)
hyr = by + Koy (4.3¢)
Py = [I—KyCil Py (4.3f)

Embora o EKF seja o estimador de estado mais usado em sistemas nao-lineares,
ele nao ¢ o tnico. Enquanto o EKF ¢ baseado na linearizagao das equagoes en-
volvidas na propagagao da média e da covariancia do estado, o filtro de Kalman
unscented (UKF, do inglés unscented Kalman filter) |27,63] utiliza a transforma-
¢ao unscented para aproximar a média e a covariancia de uma variavel aleatéria
que passou por uma transformacgao nao-linear. Quando o sistema é linear mas nao
gaussiano pode-se utilizar, por exemplo, estimadores baseados em soma de gaussi-
anas [26,27]. A idéia por tras destes métodos é aproximar fungoes densidade de
probabilidade nao-gaussianas por uma soma de M func¢oes densidade de probabi-
lidade gaussianas. Desta forma, é possivel usar M filtros de Kalman em paralelo,
cada um deles aplicado a um problema gaussiano. Para sistemas nao-lineares e/ou
nao-gaussianos, podemos ainda recorrer aos filtros de particulas [27,63], que sao
métodos de busca exaustiva desenvolvidos para implementar numericamente o esti-
mador Bayesiano. Como estas outras técnicas nao serao utilizadas nesta tese, nao

detalharemos o funcionamento de cada uma delas.
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4.2 Estimacao conjunta do canal e dos sinais trans-
mitidos

O objetivo desta segao ¢ derivar um receptor em espago de estados que realize
conjuntamente as tarefas de estimagao do canal e detecgao dos sinais transmitidos
em sistemas MIMO com multiplexagao espacial. Para isto, vamos considerar um sis-
tema com Np antenas transmissoras enviando sinais independentes para Ny antenas
receptoras através de um canal MIMO seletivo em freqiiéncia, de comprimento L, e
variante no tempo. Para uma janela de observacao de tamanho NV, a relacao entre
as entradas e as saidas deste sistema é dada por (2.21) na pag. 26, reproduzida aqui

por conveniéncia:

yi = HjXi + Dy, (4.4)
onde ¥, = [y} yI, -+ yJ_n..]" denota o vetor coluna de comprimento NzN
contendo os N vetores recebidos, X, = [x] x] ;| - XZ—N—L+2]T ¢ o vetor

Np(N + L —1) x 1 formado pelo empilhamento de N + L — 1 vetores de simbolos
transmitidos, i, = [0} n]_, -+ n]_ ] €0 vetor NgN x 1 com as amostras
do ruido de observagao aditivo, branco, gaussiano, circularmente simétrico de média

nula e variancia o2, e

Hop Hi, - Hp,, 0
0 c ... HS .. HS ., --- 0
e — . 'O,k | L 2,k L 1k | . (4.5)
0 0o - H, o e Hyy |

¢ uma matriz de Toeplitz por blocos, de dimensdes NgN x Np(N + L —1), contendo
os coeficientes do canal.

Como ja mostrado na Secao 2.2, a utilizagao da propriedade 2.1 da pag. 27 nos
permite reescrever (4.4) como uma combinagao linear dos coeficientes do canal, ou
seja,

Yi = Xihy 40y, (4.6)
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onde h§ = vec (Hﬁk),l =0,...,L—1, é definido em (2.26) na pag.27 e X} é uma
matriz de dimensoes NgN x NrNrL dada por

_ / -
-
X, ® INR
T
X ®1
k—1 Ngr
Xy = _ , (4.7)
!
-
| Xk-N+1 ® Ing ]
" [T T T T
com x;, = [x] x|, - x{_,.]

Uma vez que os sinais y; observados na saida do sistema sdo modelados por (4.4)
ou (4.6), podemos usar qualquer uma destas duas equagoes como equacao de medida
da formulacao em espago de estados do problema de estimagao e detecgao conjuntas.

J& para obter a equagao de processo devemos, primeiramente, definir quais serao
as variaveis de estados. Como queremos estimar tanto os sinais transmitidos quanto

os coeficientes do canal, a escolha 6bvia para o vetor de estado z; é
T

Em outras palavras, o vetor de estado z; ¢ composto pelo empilhamento de N+L—1
vetores de tamanho Ny, correspondentes aos sinais transmitidos, e L vetores de
tamanho NrpN7p, cada um destes representando o empilhamento das colunas de
H;;, 1=0,...,L —1.

Assim como no Cap. 3, utilizaremos (2.41) da pag.33 para caracterizar a evolugao

temporal dos coeficientes do canal. Tem-se, portanto,

hj = Feanahf_, + wy = Shi_; +w,, (4.9)

/

com Q E [w,w!] = 02Ry, calculada como em (2.40).

canal —

O préximo passo é modelar a dindmica do vetor X de simbolos transmitidos. Da
defini¢ao de X em (4.4), nota-se que X; apresenta uma estrutura de deslocamento
temporal, na qual o vetor de simbolos no instante k& ¢ formado pelo deslocamento

do vetor de simbolos no instante anterior seguido pela adi¢ao do vetor x; contendo
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os sinais transmitidos pelas Np antenas no instante k. Desta maneira, pode-se

descrever a evolucgao temporal de X; por uma equagao de estado da forma
X = FampXp—1 + uy, (4.10)

onde a matriz de deslocamento Fg,, e o ruido de excitacao u; sao definidos, res-

pectivamente, por

0 _ 0
Fsimb _ NTXNT(N—l—L 2) NTXNT (411)
Invo(vir-2)  Onp(ViL—2)xNs
(6]
.
uy, = [Xg 01><NT(N+L—2)] ; (4.12)

com 0;,; denotando uma matriz de dimensao ¢ X j composta unicamente por zeros.
Vale mencionar que, como u; é formado por simbolos de um alfabeto discreto, ele
nao é gaussiano.

A partir de (4.12), calcula-se a matriz de covariancia do ruido de excitagao uy

Cco1mo

Qsimb R [Uku}:] _ 0_2 [ INT ONTXNT(N+L—2) ’ (413)
ONp(N+L-2)xNy  ONp(N4L—2)xNp(N+L—2)
onde o2 representa a energia média dos simbolos da constelagao de sinais transmi-
tidos.
Uma vez caracterizado o comportamento dinamico dos sinais X; e do canal h{,
nos resta agora modelar a dindmica do estado z;. Considerando que os sinais trans-

mitidos sao independentes das realizagoes do canal, é possivel definir a matriz de

transicao de estados F como uma matriz diagonal por blocos da forma

) 4.14
0 : Fcanal ( )

onde Fyp, € dado por (4.11) e Feana por (2.31).
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Combinado (4.4), (4.6), (4.8), (4.9), (4.10) e (4.14), obtemos a formulagdo em
espaco de estados para o problema de estimagao de canal e detecgao conjuntas em

sistemas MIMO:

7z, = Fz,_1+qp, (4.15a)
ye = C(k,z) + 0y, (4.15b)
sendo
qir = [ug W;T}T, Q=E [quz] = [Q?)mb QIO ] ; (4.16)
. canal
C (k,zi) = H;Xr = X;hi. (4.17)

Em virtude da escolha do vetor de estado feita em (4.8), as equagoes de me-
dida (4.4) e (4.6) se tornam nao-lineares nas variaveis de estado. Isto ocorre porque
a saida do sistema, y; em (4.4) e (4.6), passa a depender de produtos entre as varia-
veis de estado, como pode ser claramente observado em (4.17). Devido a este fato,
iremos utilizar o filtro de Kalman estendido, mostrado no quadro do algoritmo 4.1.1
da pag. 101, para obter estimativas recursivas do vetor de estado.

O uso do EKF, como explicado na Segao 4.1, exige a linearizagao da fungao
nao-linear C (k,z;) = H;X; = X;h§ em torno das estimativas do estado. Para
tanto, devemos calcular a matriz jacobiana de C (k,z;) em relagao a Zy,_1, ou scja,
em relagao a estimativa de zj, no instante k, baseada nos sinais observados até o
instante £ — 1. Utilizando a definigdo da matriz jacobiana de C (k,z;) em (4.2),

tem-se que
8[(j(k>zk)L
3 [z,

J

(Chl;; = , (4.18)

Zp =2 k-1

onde o elemento (7, j) da matriz Cy, é dado pela derivada da i-ésima linha de HjX;, =
-
X ;h§ em relagao a variavel de estado j. Assim, lembrando que z; = [)’Zg hiT] ,
¢ possivel escrever a matriz jacobiana de C (k,z;) = H;X; = X;h§, como
O(Hjxi = Xihy)
8zk

Cr = = |:7:‘Z\k—1 ' *)Ek\k—l] : (4.19)

Zp =2 k-1
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Vale destacar que as matrizes X klk—1 € 7:£Z| w—1 sao formadas, respectivamente, pe-
las estimativas de X, e hj, contidas em Zy;_;. Vale ainda mencionar que (4.19) ¢é
bastante genérica. De fato, as expressoes derivadas para sistemas SISO em [51, 52]

podem ser vistas como casos particulares de (4.19) quando Ny = Ng = 1.

Usando (4.8)—(4.17) e (4.19), é possivel empregar o EKF apresentado no quadro
do algoritmo 4.1.1 da pag. 101 para realizar recursivamente a estimagao conjunta do

canal e dos sinais transmitidos.

O exemplo a seguir ilustra como a metodologia proposta pode ser usada num

sistema de transmissao digital por um canal MIMO seletivo em freqiiéncia.

EXEMPLO 4.1:

Vamos supor que se queira transmitir sinais digitais por um canal com memoria.
O sistema possui duas antenas transmissoras (Np = 2) enviando sinais independen-
tes (21 € x2) para duas antenas receptoras (Ng = 2) através de um canal seletivo
em freqiiéncia com dois coeficientes (Hy e Hy), invariantes durante a transmissao
de um bloco de dados e sem correlagao espacial. Além disso, vamos supor que o
receptor utilize dois vetores recebidos (N = 2) para tentar eliminar a interferéncia

intersimbolica.

Antes de descrever as dindmicas dos sinais e do canal é importante notar que,
como o canal é invariante no tempo, fpTs = 0 e, portanto, 8 = 1 e 02 = 0. Isto

simplifica a equacao de processo pois o canal passa a ter uma dinamica trivial. Logo,
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as equagoes de processo sao dadas por

h; = h = vec(H) = | hiio hoio hizo hopo hiian hoin

X1,k
T2k
X1,k—1
T2 k-1
X1,k—2

X2 k—2

000000 Tipot

00 0O0O0D 0 To k-1

100 00O T k—2

01 00O0O0 T2 k-2

001000 Tikos

000100 To k-3
Pt ]

-
hi21 h2,2,1] )

(4.20)
com Feapa = Igxs.
O vetor de sinais recebidos no instante k é expresso como
Ye = Hopxp + HypXp1 + 0y (4.21)
Reescrevendo esta equagao na forma de (4.4), obtemos
L1,k
[ Y1,k | _h1,1,0 hi20 : hiii higa : | T2k [ N1k ]
Y26 | f_l2_,1lo_ _hg,z_,o_ :_@2,_1,1 ~ }_12_,2,_1_: ________ T1,k—1 I N2k
Y1 k-1 0 0 1 hiio higo : hiia higa| | T26-1 Ny k-1
|
LY2,k-1 ] | 0 0 hz,l,o h2,2,0 ! h2,1,1 h2,2,1_ L1 k-2 | 2,k—1 |
T2 k-2
P o1, + hi2oTok + hi11%1 k-1 + hi21%2 k1 Nk
B hojp o1k + hoooTok + ho11%1 k-1 + ho21T2 k1 n No k
P01 -1+ h120%2 k-1 + h11,1%1 k—2 + h121T2 k2 N k-1
ho1o0T1 -1+ ha20%2 k-1 + ho1,1%1 k-2 + ho21T2 k2 N9 k-1
N .
Clhz)
(4.22)

Mais uma vez, vé-se claramente que a equagao de medida depende de produtos

entre as variaveis de estado. Assim, para completar a formulagdo em espago de
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estados, s6 nos resta calcular Cy, isto ¢, a derivada do vetor C (k, z;) em relacao ao

vetor de estado zj. Fazendo uso de (4.20) e (4.22), ¢ facil ver que

-h1,1,0 higo hiia hizn
a(c(k>zk))_ h2,1,0 h2,2,0 h2,1,1 h2,2,1

. ~ M, (4.23)
OXp, 0 0 hiio higo hign hign
i haio hooo hoin hopa
e
Tk 0 Tok 0  Zip— 0 Toxr— 0
0 (C (]{7, Zk)) - 0 X1,k 0 T2k 0 X1, k-1 0 T2 k-1 Y
B Sl St e/ =Ag.
Ohy, T1 k-1 0  xox 0  Zip2 0  Zopo 0
0  xix 0  xop 0  Zip2 0  Zop2
(4.24)

Substituindo os valores de h em (4.23) e os de x em (4.24) pelas respectivas estima-

tivas contidas em Z,_1, tem-se que

0 (C (k,z))

C,. —
F 8Zk

= [ﬂk\k—l -)E'k\k—l] : (4-25)

Zg =2 (k-1

Levando em consideragao a estrutura especial da matriz de transicao de estados
F em (4.14) e supondo que a energia média da constelacao de simbolos é unitaria
(02 =1 em (4.13)), & possivel simplificar as equagoes de predi¢ao do EKF do quadro
do algoritmo 4.1.1 da pag. 101. Como mostrado no apéndice 4.A na pag. 132, a

equagao de predigao do estado (4.3a) pode ser reescrita como

~ 2T ~ T
21 = |00, . Rp_ypes (1 Np(N + L — 2) ﬁh;—l\k—l] , (4.26)

onde a notagao Xj_qx—1 (7:J) representa um subvetor de X;_1|;,—1 formado pelos seus

elementos de 7 a j. Ja a equagao de predicao da matriz de covariancia do erro de
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estimagao € expressa por

______ e ONexNr(N+L-2)+LNpNr
Py = : Ay By ) (4.27)
N7 (N+L—-2)+LNgN- N- oot
T(N+ )+LNr N7 xNrp : C, : D,

onde

Ay =Pp_qpp1 (1:P1,1:Py), By = 6P 1jj—1 (1:P1,P5:P3),
Cy = Py 1jp—1 (P2:P5,1:P1), Dy = °Py_yjp—1 (P2:P5,P2:P3) + 02 R,

Pi=Ny(N+L—-2),Po=Np(N+L—-1)+1,P3=Np(N+L—1)4+ LNgNrpea
notagao Py_y,_1(i:7, k:1) representa uma submatriz de Pj_y;_; formada por suas
linhas de 7 a j e colunas de k a [.

Uma caracteristica importante do receptor conjunto proposto nesta secao é a
possibilidade de se realizar a suavizagao das estimativas dos simbolos transmitidos.
Conforme mencionado na Secao 3.2, os métodos de suavizagao utilizam nao apenas
os sinais observados até o instante k, mas também os sinais observados em instantes
posteriores para calcular estimativas das variaveis de estado no instante k. Esta
situacao ocorre, por exemplo, quando se permite um atraso entre a observagao dos
sinais e a disponibilizacao das estimativas das variaveis de estado. Recordando a
defini¢ao do vetor de estado em (4.8), vemos que o vetor com o empilhamento das

estimativas dos simbolos transmitidos é dado por

. T
2T oT oT
Xk = [ Xppe Xy 0 Xk—N—L+2\k] : (4.28)

Conseqiientemente, ):ck|k contém informacao nao apenas sobre o vetor atual x; de
simbolos transmitidos, mas também sobre os vetores de simbolos transmitidos nos
N + L — 2 instantes anteriores.

Desta maneira, se tolerarmos um atraso fixo e igual a N + L — 2 periodos de
simbolo, poderemos usar N + L — 2 observagoes adicionais para obter a estimativa
final do vetor de simbolos transmitidos. Gracas a esta quantidade adicional de

informagao observada, o resultado do processo de suavizagao é, em geral, melhor que
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o do processo de filtragem (definido aqui como o processo de estimagao do estado
no instante k a partir dos sinais medidos até o instante k) [26,27|. A Fig.4.1 ilustra
a idéia por tras do processo de suavizagao de atraso fixo (SAF) para a estimacao

dos simbolos transmitidos.

Xk Xpe+1[k+1 Xe+2/k+2 X+ N+L-2[k+N-+L-2

% | Xpo+2|k+2 |
X1k X+ 1]k+2

A

Xk+N+L-2|k+N+L-2

| .
. . . | .
.
s,
s,

I Xk+2|k+N+L-2

.
0
.,

. .
. | . | . | M Xk kNS L2
XA--N-L—Q\A-I XA‘-N-L—B\A-—ll XA--I\'—L’MA"QI ™ | X [ k+N+L-2

k k+1 k+2 k+N+L-2

.

Tempo
Figura 4.1: Suavizagao de atraso fixo das estimativas dos sinais transmitidos.

Portanto, a estimativa final do vetor de simbolos transmitidos no instante k,

fcznal, ¢ dada pelo ultimo elemento de X, nir—2k+N+L—2. Equivalentemente,

sfinal ~(N+L-1)
X = Ly N+ L—2k+N+L—2’ (4.29)
onde 2771 corresponde ao (N + L — 1)-ésimo vetor de tamanho NV
k+N+L—2|k+N+L—2 P T

contido na estimativa do estado no instante k + N + L — 2.

Por fim, reunindo todas as expressoes derivadas nesta secao, apresentamos no
quadro do algoritmo 4.2.1 da pag.111 o filtro de Kalman estendido com suavizacao de
atraso fixo (EKF-SAF) proposto para a estimacao conjunta do canal e dos simbolos
transmitidos.

Embora os focos deste capitulo sejam o rastreamento de canais de comunicacao
MIMO sem fio e a deteccao de sinais digitais, a formulagao proposta para o proble-

ma de estimacao e deteccao conjuntas é bem mais geral. Ela pode ser aplicada, por
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Algoritmo 4.2.1 Filtro de Kalman estendido com suavizagao de atraso fixo (EKF-

SAF) para estimagao conjunta do canal e dos simbolos transmitidos
Define-se

-
i

Np(N+ L —2)
Np(N+L—-1)+1
NT(N"— L — 1) + LNRNT

Py
Py
P
Para k=1,2,...

A =T » !
Zyp—1 = hhw_MAWMkNﬂN+L—%)5Mﬂm1

Ay = Prqp-1(1:Py,1:Py),

By = [Pi_ypp—1(1:P1,Py:Py),

C, = ﬁPk—l\k—l (P23P3, 11P1) )

Dy = [°Pr_1jp-1(Pa:P3, P2:P3) + 02 Ry,

______ Do ONe NN L2+ LNg N
| :
Pyr-1 = | Ay By
ON (N4 L—2)+ LNgNrx Ny | S m -
| C2 ! D2

Cr, = [ﬂk|k—1 | Xk“c—l}
K; = Py_iC} [CkPk|k—1C?+Rk]_l

a, = i — Hip1Xpp-1 = 55 — Xpp_hyp
Zee = Zrp— + Krpay
Pir = [I—-KiCi]Prji—1

Estimativa final de x; — suavizacdo com atraso fixo de N + L —2

afinal _ 2(N+L-1) _ A(N+L-1)
Xp = Xpy N4+ L—-2k+N+L—2 — Zpy Ny L—2)kt N+L—2
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exemplo, ao problema de separacao cega de fontes, cujo objetivo é separar fontes de
informacao tendo por base apenas versoes misturadas das mesmas sem, contudo, co-
nhecer como se deu o processo de mistura. Neste contexto, se Np sensores medirem
versoes ruidosas de Np sinais linearmente misturados, podemos escrever a equagao
de medida de maneira analoga a (4.4). Ja para obter a equacao de processo, devemos
levar em consideragao os modelos dinamicos especificos de cada fonte de informagao,
bem como o do sistema “misturador”. Este conhecimento prévio do modelo dinamico
dos sinais transmitidos possibilita a realizacao da estimacao conjunta sem supervi-
sao, isto é, sem a transmissao inicial de uma seqiiéncia de treinamento. Para o
caso de sinais digitais, a estimagao conjunta nao-supervisionada nao pode ser obtida
pois os simbolos transmitidos por cada antena num certo instante sao considerados
independentes dos simbolos enviados previamente.

[lustraremos agora, através de um exemplo, como a formulagao proposta pode

ser aplicada ao problema de separagao cega de fontes.

EXEMPLO 4.2:

Vamos considerar um cenario com duas fontes de informacao (Nr = 2) gaussi-
anas e independentes e dois sensores (Ngr = 2) que captam sinais misturados por
um sistema linear, instantaneo (o que equivale a um canal plano no contexto de co-
municagoes digitais) e variante no tempo. Além disso, vamos supor que a janela de
observagao dos sinais medidos ¢ formada apenas pelos sinais atuais, ou seja, N =1
em (4.4).

O primeiro passo para a obtencao da formulacao conjunta é modelar a dindmica
das fontes de informagao. Neste exemplo, vamos supor que as duas fontes gaussianas
sao modeladas por processos AR(1). Esta escolha é motivada pela ampla utiliza¢ao

de modelos AR em processamento de sinais [48]|. Assim,

Tk = QT -1 + Uik, (4.30)

Top = Qoo p—1 + Uk
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e tanto os coeficientes (;,7 = 1,2, quanto as variancias o2 ,,i = 1,2, dos ruidos de

excitagao uy e ug sao calculados a partir dos polos dos modelos AR das fontes, como

mostrado em [48]. A partir de (4.30), a equagao de processo para os sinais das fontes

X, — Tk | Cl 0 T1,k—1 4 U1,k (4 31>
k prm— —_— . . .
Tk 0 G To k-1 U fp

A caracterizagdo da dindmica da mistura (canal) também sera feita por um

é dada por

processo AR(1). Logo,

hiie B hivk—1 hige- Witk W
1,1,k 1,2,k ] _ ﬁ [ 1,1,k—1 1,2,k—1 ] + [ 1,1,k 1,2,k ] ’ (4'32)

H, =
haoyk hoog hoik—1 hogk—1 Wik W22k

onde 3 estd relacionada a taxa de variacao temporal da mistura e os ruidos
W jk, 7 = 1,2, sao varidveis aleatérias gaussianas, independentes, de média zero e
variancia 2.

Fazendo hy, = vec(Hy) = [hy1s hoix hiokr hoog)' € usando (4.31), podemos
definir o estado z no instante k como

=[xl ' hl T =] Chive hoin hiox hoonlT (4.33)
Zr = |X;, 'y =1 Tk T2k 'Niak N2k Mgk No2kl - :

Desta maneira, a nova equagao de processo é dada por

Zp — FZk_l -+ qr, (434)

sendo a matriz de transicao de estados F e o vetor com os ruidos de excitacao q

escritos, respectivamente, como

¢ 010000 Uy
0 G'0 0 0 0 Us
_____ 00 900 | U2k
po |0 07000 e Q= (4.35)
0 010 6 0 0 Wa, 1 k
0 0!0 0 B 0 Wi o
0 01000 7 Wao
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Uma vez definida a equacao de processo, nos resta estabelecer a equagao de
medida. Ja que o sistema misturador é considerado linear e instantaneo, a equagao

de medida pode ser expressa por

hiae hiog| |21k
ye=Hpx; +n,= [

h2,1,k h2,2,k X2k

hi1px1k + hioge
1,1,kT1k 1,2,kT2 k g, (4.36)

+ng=
hoi k1 g + hoo ko

. J/

C(k7zk)

onde y, = [y14 x| ¢ 0 vetor com os sinais recebidos em cada um dos sensores
eng = [ng nz,k]T contém amostras independentes do ruido de medida aditivo,
branco, gaussiano, de média nula e variancia o?2.

Como podemos notar em (4.36), o carater nao-linear da equagao de medida é
devido as multiplicacoes entre as variaveis de estado. Para que o filtro de Kalman
estendido possa ser usado na estimacgao do estado, ainda ¢é necesséario calcular a

derivada do vetor C (k,z;) em relagao aos elementos de zy:

O(C(k,zi))  |hiik h1,2,k:$1,k 0 @ O

C, = _
Oz hopr hoor' 0 a1 0 2oy

[Hk X-,g & INR]-

Xy

(4.37)

Portanto, o conhecimento de (4.34)-(4.37) permite que o filtro de Kalman esten-
dido, apresentado no quadro do algoritmo 4.1.1 da pag. 101, seja empregado para o
calculo recursivo das variaveis de estados, isto é, dos sinais das fontes e dos coefici-

entes da mistura.

E importante destacar que a complexidade do EKF-SAF mostrado no quadro
do algoritmo 4.2.1 na pag. 111 tem um crescimento polinomial com Ng, Ny, L e N,
além de nao depender da constelacao de simbolos escolhida. Vale ainda notar que o
EKF-SAF aplicado a sistemas de comunicagao digital opera normalmente em modo
semicego: no inicio da transmissao, o canal é estimado com o auxilio de simbolos
de treinamento. Quando comega o envio dos simbolos de informagcao, o EKF-SAF
passa a operar sem supervisao, estimando conjuntamente os simbolos transmitidos

e os coeficientes do canal.
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4.3 Simulacoes

Nesta secao serao apresentados alguns resultados de simulagao que ilustram o de-
sempenho do receptor conjunto proposto na Secao 4.2. Primeiramente, serd conside-
rada a transmissao de sinais digitais através de canais MIMO seletivos em freqiiéncia
em sistemas com multiplexacao espacial. Em seguida, serao apresentados resultados
para alguns cenarios comuns na area de separacao cega de fontes e que mostram a

superioridade do receptor proposto em relagao a outros algoritmos existentes.

Em todas as simulagoes no contexto de comunicagoes digitais, os coeficientes
do canal sao variaveis aleatorias gaussianas, independentes, sem correlagao espacial,
circularmente simétricas, de média nula, variancia unitaria, funcao de autocorrelagao
temporal nao-racional dada por (2.19) e gerados conforme as técnicas detalhadas
em [32]. O receptor proposto, por sua vez, aproxima o comportamento dinamico do
canal pelo modelo AR(1) em (4.9). Considera-se ainda que as antenas transmissoras
enviam cerca de 1x107 simbolos independentes divididos em blocos de 150 simbolos,
sendo que cada bloco é formado por 25 simbolos de treinamento seguidos por 125

simbolos de informacao.

Para fins de comparacao, além do receptor semicego proposto na Secao 4.2,
receptores cujas tarefas de estimacao de canal e detecgao de sinais sao feitas sepa-
radamente também foram simulados. Nestes casos, os receptores passam a operar
em modo de realimentagao de decisao ao final da seqiiéncia de treinamento. Para
rastrear o canal foram implementados dois algoritmos: o filtro de Kalman do quadro
do algoritmo 3.2.1 da pag. 52 aplicado ao modelo em espago de estados (4.6) e (4.9)
e o algoritmo LMS (do inglés least-mean squares) [48]. J& para a detecgao, foi em-
pregado o FK aplicado a (4.4) e (4.10) seguido por (4.29) para obter um SAF. Além
disso, considerou-se que todos os receptores conheciam perfeitamente os valores de
3 e das variancias dos ruido de processo e de medida. E importante mencionar que,
a partir das simulagoes, constatou-se que o EKF implementado com (4.26) e (4.27)
¢, em geral, de 10 a 15% mais rapido que o EKF usando (4.3a) e (4.3b).

Para comparar os desempenhos do EKF-SAF e de um receptor cuja estimacao
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de canal é realizada pelo algoritmo LMS e a equalizagao ¢ feita por um suavizador
de atraso fixo, simulou-se a transmissao independente de simbolos 4-QAM entre 2
antenas de transmissao e 4 de recepcao através de um canal MIMO seletivo em
freqiiéncia de comprimento L = 2. Foram utilizados dois valores de desvio Doppler
normalizado (fpTs = 0,001 e fpTs = 0,01). Para fpTs = 0,001, N = 6 vetores
recebidos foram empilhados, enquanto para fpT; = 0,01, N = 10. Estes valores de
N foram determinados por tentativa e erro de forma que valores maiores de N nao
levaram a melhora significativa de desempenho dos algoritmos. A Fig.4.2 apresenta
o MSE do EKF-SAF e do LMS para os dois valores de fpT, em fun¢ao da SNR
média por antena receptora. Como pode ser claramente observado, o LMS, com um
passo de adaptacao de 0,015 (este valor também foi escolhido por tentativa e erro
de forma a prover o melhor desempenho do algoritmo), ndo é capaz de rastrear as
variacoes do canal. De fato, o MSE do LMS permanece praticamente constante para
toda a faixa de SNR’s simulada. Por outro lado, o receptor proposto apresenta uma
queda logaritmica do MSE com a SNR, sendo que para SNR’s maiores que 20dB o

EKF-SAF tem desempenho similar para ambos os valores de fpT.

As curvas de taxa de erro de simbolo para o EKF-SAF e para um receptor
(LMS-+SAF) que usa um SAF alimentado pelas estimativas do canal geradas pelo
algoritmo LMS sao mostradas na Fig.4.3. Esta mesma figura também apresenta a
SER de um SAF com conhecimento perfeito do canal. Como esperado, quanto menor
o valor de fpTy, melhor o desempenho do receptor. Para uma SER de 1073, a dife-
renca entre o EKF-SAF e o SAF-CPC é de cerca de 4dB para fpT, = 0,001 e 9dB
para fpT, = 0,01. Para ambos os valores de fpT,, uma SER de 10~* ¢ atingida pelo
EKF-SAF quando este alcanca um MSE de estimagao de aproximadamente 0,03.
Para melhorar o desempenho do EKF-SAF poderiamos, por exemplo, aumentar a
janela de observacgao, isto ¢, o valor de N. Desta forma, a suavizagao das estimativas
dos sinais seria realizada com um nimero maior de observacoes. Por outro lado, o
LMS+SAF nao atinge uma SER menor que 1071, Isto pode ser explicado pelo fraco
desempenho do algoritmo LMS na estimacao do canal. Com estimativas ruins, o

SAF nao é capaz de detectar corretamente os simbolos transmitidos. Estes simbolos
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Figura 4.2: Erro quadratico médio de estimacao do EKF-SAF e do LMS para diferen-

tes valores de fpT5.

erréneos sao, por sua vez, usados pelo LMS na tentativa de rastreamento do canal,
propagando o erro e deteriorando ainda mais as novas estimativas.

Para mostrar a superioridade de rastreamento e de equalizagao do EKF-SAF em
relacao a um receptor equivalente e separado, no qual a estimagao de canal ¢ feita
por um FK e a equalizacao é feita por um SAF, simulamos a transmissao de simbolos
16-QAM por um canal MIMO de comprimento L = 5 e desvio Doppler normalizado
fpTs = 0,01. Foram empregadas duas antenas de transmissao (Np = 2), trés
de recepgao (Nr = 3) e o vetor de observacao foi composto por N = 18 vetores
recebidos. Na Fig. 4.4 podemos ver a evolugao temporal do MSE do EKF-SAF e do
FK para uma SNR de 20 dB. O comportamento ciclico visto na Fig.4.4 para ambos
os algoritmos ¢ devido ao modo semicego de operacgao, sendo que as quedas abruptas
do MSE ocorrem nos periodos de treinamento. Vé-se claramente que enquanto o

EKF-SAF consegue manter um nivel aceitavel de MSE durante toda a transmissao,
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Figura 4.3: Taxas de erro de simbolo para o EKF-SAF e para o receptor LMS+SAF

em diferentes valores de fpT5.

o FK nao consegue rastrear adequadamente o canal durante o periodo em que opera
no modo de realimentagao de decisao. Conseqiientemente, como o erro quadratico
médio de estimacao atingido pelo EKF-SAF ¢ bem menor que aquele alcancado pelo
FK, as estimativas do canal geradas pelo EKF-SAF sao melhores, o que favorece a
detecgao correta dos simbolos. Ja com o FK; os valores elevados do MSE prejudicam
o desempenho do suavizador de atraso fixo usado com equalizador.

Com o objetivo de avaliar o impacto da taxa de variacao do canal nos desempe-
nhos do EKF-SAF e do FK+SAF, simulamos um canal MIMO com duas entradas
(Nr = 2), quatro saidas (Ng = 4), comprimento L = 4 e dois valores de desvio
Doppler normalizado (fpTs = 0,003 e fpTs = 0,0075). Além disso, o sistema de
comunicagao simulado utiliza modulacao 16-QAM e uma janela de observagao de
tamanho N = 18. Os erros quadréticos médios de estimacao do EKF-SAF e do FK

para ambos os valores de fpTs sao mostrados na Fig.4.5. Como podemos observar,
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Figura 4.4: Evolugao temporal do MSE para o EKF-SAF e para o FK numa SNR
de 20dB.

o filtro de Kalman apresenta um desempenho superior ao do EKF-SAF para as duas
taxas de variacao consideradas. Para um MSE de 1072, por exemplo, o FK tem um
ganho de aproximadamente 6 dB em relagao ao EKF-SAF quando fpTs = 0,003 e
um ganho de mais ou menos 2,5dB quando fpT; = 0,0075. Embora a degradagao
de desempenho provocada pelo aumento da taxa de variacao do canal seja notoéria
para os dois algoritmos, o EKF-SAF parece ser menos afetado pelo aumento de
fpTs. Isto porque, para um MSE de 1072, o EKF-SAF sofreu uma degradacao de
aproximadamente 2,5dB entre fpT; = 0,003 e fpT, = 0,0075, enquanto para o FK
constatou-se um perda de cerca de 6 dB entre as duas taxas de variagao consideradas.
Esta maior robustez do EKF-SAF em relagao a variacao de fpT pode ser devida
ao carater nao-linear do EKF-SAF. De fato, ao observar a Fig. 4.5, notamos que
quanto maior o valor de fpTs, menor a diferenca de desempenho entre o FK e o

EKF-SAF. Ao aumentarmos ainda mais o valor de fpTs, o EKF-SAF passa a ter
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um desempenho superior ao do FK, como ja mostrado na Fig.4.4 para fpTs = 0,01.
Vale mencionar que as curvas de erro quadratico médio apresentadas representam
os valores médios do quadrado da norma do vetor com os erros em cada coeficiente
do canal. Assim, as curvas de MSE nao representam o erro de cada coeficiente, mas

a soma dos erros em todos os coeficientes.

MSE

H| --BF- FK, £, T_=0,0075 |-
|| —e—EKF-SAF, £ T =0003 |
—8—FK, f,T_=0,003

10-3 i i i
0 5 10 15 20 25 30

SNR (dB)

Figura 4.5: MSE de estimacao do EKF-SAF e do FK para diferentes valores de
fDTs~

Embora o estimador de canal implementado pelo FK tenha um desempenho su-
perior ao do EKF-SAF para os dois valores de desvio Doppler normalizado simulados
na Fig. 4.5, estes ganhos nao se refletem na mesma proporc¢ao nas taxas de erro de
simbolo, como pode ser visto na Fig.4.6. Quando fpTs = 0,003, o receptor disjunto
FK+SAF apresenta um ganho de mais ou menos 1,5dB em relagao ao EKF-SAF
para uma SER de 1073, Para estes mesmos valores de SER e fpT,, o FK+SAF fica
a cerca de 4dB do SAF com CPC. Ja para fpT, = 0,0075, o EKF-SAF e o FK+SAF

apresentam desempenho equivalente até uma SNR de 15dB. A partir deste ponto,
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no entanto, o EKF-SAF passa a apresentar taxas de erro menores que o FK+SAF,
que chega a ter uma perda de mais ou menos 1dB em relagao ao receptor proposto
numa SER de 1073. Provavelmente, o melhor desempenho do EKF-SAF em rela-
cao ao FK+4SAF, neste caso, se deve ao fato do EKF-SAF realizar conjuntamente
a estimagao do canal e a equalizacao dos sinais recebidos. De alguma forma, a
nao-linearidade presente no receptor conjunto EKF-SAF parece compensar a pior
qualidade das suas estimativas do canal. Ainda para uma SER de 1073, o EKF-SAF
fica a 9dB do receptor SAF com CPC. Esta diferenga pode ser explicada em parte
pela utilizagao do modelo AR(1) para aproximar a dinamica de cada coeficiente do
canal e em parte pela dificuldade em se rastrear simultaneamente os 32 coeficientes

do canal variando com fpT, = 0,0075.

--B-- FK+SAF, £,T_= 0,0075 |

s i
--©-- EKF-SAF, £ T = 0,0075 |
—e— EKF-SAF, f T = 0,003 |
—B— FK+SAF, £,T_ = 0,003 |
SAF-CPC, £,T_ = 0,0075 |
______ SAF-CPC, £,T_ = 0,003 |

Figura 4.6: SER do EKF-SAF e do FK+SAF para diferentes valores de fpTs.

Para finalizar a analise das simulagoes de sistemas de comunicagao digital com
multiplexacao espacial, consideramos um cenario semelhante ao anterior, porém com

um canal MIMO de comprimento L = 5. O sistema simulado transmitia simbolos
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16-QAM por um canal MIMO seletivo em freqiiéncia com duas entradas (Np = 2) e
quatro saidas (Ngr = 4). Além disso, consideramos também N = 18 e fpTs = 0,007.
As curvas do MSE de estimacao para o EKF-SAF e para o FK podem ser observadas
na Fig.4.7. Nota-se que os dois estimadores tém desempenhos similares para SNR’s
entre 0 e 17 dB, aproximadamente. Para SNR’s maiores que este tltimo valor, o FK
nao consegue melhorar a qualidade das estimativas, mantendo o MSE num patamar
de 107!, J4 o EKF-SAF continua aprimorando as estimativas do canal com o au-
mento da SNR. O melhor desempenho do EKF-SAF também se reflete nas curvas
de taxa de erro de simbolo, mostradas na Fig.4.8. Entre 0 e 10dB, os dois recep-
tores que empregam canais estimados apresentam desempenho equivalente, tendo
perdas que variam entre 5 e 8 dB em relagao ao SAF com CPC nesta faixa de SNR.
Porém, para SNR’s maiores que 10dB, o EKF-SAF tem um desempenho bastante
superior ao do receptor FK+SAF. De fato, enquanto o FK+SAF mantém uma SER
aproximadamente constante em 3 x 1072, o EKF-SAF apresenta um decaimento ex-
ponencial da taxa de erro em funcao da SNR, ficando a cerca de 10 dB do SAF-CPC.

Nos proximos cenarios de simulagao, avaliaremos o receptor conjunto proposto
na Secao 4.2 no contexto de separacao cega de fontes. Diferentemente das simu-
lagcoes mostradas previamente, vamos supor agora que o receptor conjunto opera
sem supervisao, isto ¢, nao existe nenhum tipo de treinamento do algoritmo antes
do envio dos sinais de informacgao. Como ja explicado, isto é possivel pois considera-
se que os sinais de cada fonte sao temporalmente correlacionados e o receptor conhece
o modelo dinamico das fontes. Em todas as simula¢oes apresentadas na seqiiéncia
desta se¢ao, consideramos misturas instantaneas (canais plano), reais e invariantes
no tempo. Supomos ainda duas fontes de informagao (Nr = 2) independentes,
cada uma delas transmitindo sinais gaussianos reais modelados por processos AR
de primeira ordem. As fontes sao excitadas por ruidos gaussianos de média nula e
variancia unitaria. Uma das fontes possui pélo em 0,9 e a outra, em —0,9. Faz-
se ainda uma normaliza¢do da matriz do sistema misturador (canal) de forma que

cada linha tenha norma unitaria. A poténcia do ruido aditivo de medida é definida
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Figura 4.7: MSE de estimacao do EKF-SAF e do FK para fpT, = 0,007 e L = 5.

pela relacao sinal-ruido na entrada do sistema separador, isto ¢, na saida do canal.
Além disso, foi considerada uma janela de observacao de comprimento N = 1. Os
resultados apresentados para estes cenarios correspondem a média de 100 realizagoes
das fontes para cada SNR.

Estas escolhas representam cenarios normalmente encontrados em problemas de
separagao cega de fontes. Assim, para comparar o desempenho do algoritmo pro-
posto na se¢ao 4.2, vamos empregar uma técnica usual em separagao cega de fonte
denominada SOBI (do inglés second-order blind identification) [71,72]. Este método
é capaz de recuperar os sinais e estimar o canal baseando-se apenas em estatisticas
de ordem 2, isto é, na matriz de correlagao dos sinais observados, desde que as fontes
possuam espectros distintos.

Como tanto o EKF quanto o SOBI operam sem supervisao utilizando estatisticas
de ordem 2 dos sinais recebidos, eles sao capazes de estimar o canal a menos de uma

matriz de permutacao. Desta maneira, ao invés de quantificar a qualidade das
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Figura 4.8: SER do EKF-SAF e do receptor FK+SAF para fpTs = 0,007 e L = 5.

estimativas h; g.t=1,...,Ng,j=1,..., Np, dos coeficientes do sistema misturador

pelo erro quadratico médio, preferiu-se utilizar a seguinte métrica |73

S~ (= Il o~ (Nl
Ey = ; (; il 1) +Z (Z e ] 1), (4.38)
onde t; ; corresponde ao elemento (7, j) da matriz 7 = WH, H ¢ a matriz de mistura
(canal) e W é a matriz de separacio, cujo objetivo é separar os sinais e recuperar a
informacao transmitida. No caso do filtro de Kalman estendido, a matriz W é dada
por H™!. A métrica E; em (4.38) mede o quao proxima 7 estd de uma matriz de
permutacao. Da mesma forma que para o erro quadratico médio, quanto menor a

métrica (4.38), menor o erro de estimagao dos coeficientes do canal.

Posto isto, no primeiro cenario de comparacao entre o EKF e o SOBI con-

sideramos receptores com 1 e 2 sensores e matriz de mistura (ndo normalizada)
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1 02
H = ] Para uma SNR de 15dB mostramos, na Fig. 4.9, 100 amostras

09 04
de cada uma das fontes bem como das estimativas feitas pelo filtro de Kalman es-

tendido quando utilizados 2 sensores (Nr = 2). Ja na Fig. 4.10 sdo apresentados
os resultados da estimacao das duas fontes quando se dispoe de apenas 1 sensor
(Ng = 1) e também para uma SNR de 15dB. E importante ressaltar que este caso
subparametrizado (Ni = 1) apresenta um grau de dificuldade muito maior para os
algoritmos de detecgao pois tenta-se recuperar os dois sinais transmitidos a partir

de um tnico sinal observado.

4 T

Fonte 1

Amplitude

|
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Amostras

Amplitude

Amostras

Figura 4.9: Evolucao temporal das fontes e das estimativas geradas pelo EKF (com

2 sensores) numa SNR de 15dB.

A Fig. 4.11 mostra os valores dos erros quadraticos médios de estimacao de
cada fonte usando o algoritmo SOBI com 2 sensores, o método proposto com 2
sensores (EKF2) e o método proposto com 1 sensor (EKF1). Como podemos notar,

o desempenho obtido pelo EKF para a fonte 1 em ambos os casos (1 e 2 sensores)
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Figura 4.10: Evolugao temporal das fontes e das estimativas geradas pelo EKF (com
1 sensor) numa SNR de 15dB.

¢é superior ao do SOBI. J4 para a fonte 2, a qualidade da estimativa produzida pelo
EKF com apenas um sensor ¢ significativamente inferior, embora se possa perceber
pela Fig. 4.10 que o sinal obtido acompanha o carater geral da seqiiéncia desejada.
Essa degradacao nao chega a ser surpreendente, uma vez que ha menos sensores que
fontes, isto é, Ng < Np. Percebe-se ainda na Fig. 4.11 que as curvas de MSE do
SOBI tendem a se aproximar das curvas do EKF2 & medida que a SNR aumenta.

Os valores da métrica (4.38) para o SOBI e para o EKF com 2 sensores sao
apresentados na Fig.4.12. E possivel observar que os valores calculados para o EKF
sao menores que aqueles obtidos para o SOBI, indicando que o EKF foi capaz de
produzir estimativas mais precisas dos coeficientes da mistura.

No segundo cenério de comparagao entre o SOBI e o EKF vamos considerar um

1 06
receptor com 2 sensores e matriz de mistura (ndo normalizada) H = [0 < 0 5] .

Fig.4.13 apresenta 100 amostras de cada uma das fontes bem como as estimativas
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SNR (dB)

Figura 4.11: Erro quadratico médio de estimacao das fontes.

produzidas pelo filtro de Kalman estendido numa SNR de 15dB. Ja a Fig. 4.14
apresenta os valores dos erros quadraticos médios de estimacao das duas fontes
para o SOBI e para o EKF. A partir destas duas figuras, é possivel observar que
o EKF tem um desempenho melhor que o do SOBI na estimacao das duas fontes.
Aparentemente, para a matriz de mistura usada neste cenario, o algoritmo SOBI nao
consegue calcular boas estimativas das fontes, independentemente da SNR considera-
da. O EKF, por sua vez, apresenta valores de erro quadratico médio que decrescem

bem mais rapidamente com o aumento da SNR.

Por fim, a Fig. 4.15 mostra os valores da métrica (4.38) para as estimativas dos
coeficientes da mistura calculadas tanto pelo SOBI quanto pelo EKF. Aqui também
o desempenho do método proposto é superior ao do SOBI. De fato, a qualidade
das estimativas geradas pelo SOBI nao melhora com o aumento da SNR, chegando
mesmo a piorar para SNR’s maiores que 20dB. O EKF, por outro lado, apresenta

uma queda aproximadamente exponencial da métrica F; em fungao da SNR.
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SNR. (dB)

Figura 4.12: Valor da métrica (4.38).

E importante ressaltar que houve casos em que a metodologia proposta nao teve
bom desempenho, especialmente em cenarios nos quais os poélos dos modelos AR das
fontes tinham o mesmo sinal. Ainda nao chegamos a uma explicacao plenamente
satisfatoria para esse fendmeno, mas acreditamos que o fato de uma configuragao de
polos desse tipo levar a sinais com caracteristicas espectrais semelhantes pode ser

indicativo de um elevado grau de complexidade associado a tarefa de separacao.

4.4 Conclusao

Neste capitulo, propusemos um receptor para realizar conjuntamente as tarefas
de estimagao de canal e detecgao de sinais em sistemas MIMO com multiplexagao
espacial. O receptor proposto, baseado na formulagao em espaco de estados do
problema de estimacao conjunta do canal e dos sinais transmitidos, pode ser usado

em um grande ntimero de cenarios como, por exemplo, canais variantes ou invariantes
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Figura 4.13: Evolucao temporal das fontes e das estimativas geradas pelo EKF com
2 sensores numa SNR de 15dB.

no tempo e planos ou seletivos em freqiiéncia. Além disso, o receptor proposto na
Secao 4.2 encontra aplicacao tanto na area de comunicagoes digitais, quanto na area

de separacao cega de fontes.

Devido ao fato de consideramos tanto os sinais transmitidos quanto os coeficien-
tes do canal como varidveis de estado, a equagao de observacao resultante se torna
nao-linear. Por isso, usamos o filtro de Kalman estendido, descrito brevemente na
Secao 4.1, para obter estimativas recursivas do estado. Uma vantagem do recep-
tor proposto é que ele possibilita a suavizagao de atraso fixo das estimativas dos
simbolos transmitidos. Em outras palavras, ao se permitir um atraso na obtencao
da estimativa final dos simbolos de informacao, é possivel utilizar uma quantidade
maior de observagoes para melhorar a qualidade das estimativas dos simbolos. Uma
outra vantagem do receptor proposto sobre outras técnicas de equalizagao e estima-

¢ao conjuntas é que a complexidade computacional do EKF-SAF nao depende da
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Figura 4.14: Erro quadratico médio de estimagao das fontes.

ordem da modulagao utilizada, além de ser polinomial em relagao aos niimeros de
antenas transmissoras e receptoras, ao comprimento do canal e ao tamanho da ja-
nela de observacao. Além disso, gracgas a estrutura particular da matriz de transigao
de estados, foi possivel simplificar as equagoes de predi¢ao do estado e da matriz de
covariancia do erro de estimagao, reduzindo a carga computacional do EKF-SAF.
Através de simulagoes, pudemos verificar na Segao 4.3 a superioridade de de-
sempenho do receptor proposto sobre alguns receptores que separam as tarefas de
estimacgao de canal e de equalizagao. Mesmo nas situagoes em que o erro quadratico
médio de estimagao do canal do EKF-SAF foi maior que o dos outros receptores,
os processos de estimagao conjunta e suavizagao compensaram o pior desempenho
do EKF-SAF na estimacao dos coeficientes do canal. Verificamos ainda que, quanto
maiores os valores do desvio Doppler normalizado fpTy e do comprimento L do
canal, maior é a vantagem do EKF-SAF em relagao aos receptores disjuntos.

J& em relacao a utilizagao do receptor proposto na Secao 4.2 no contexto de
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SNR (dB)

Figura 4.15: Valor da métrica (4.38).

separagao cega de fontes, verificamos que, nos casos simulados, o receptor conjunto
da Secao 4.2 teve desempenho melhor que o do SOBI. Porém, em alguns casos mais
especificos, como quando os processos AR que modelam os sinais transmitidos tém
polos de mesmo sinal, o EKF parece nao ter um desempenho tao bom. Portanto,
um estudo mais aprofundado deve ser realizado para tentar entender o porqué desse

comportamento.

No proximo capitulo, faremos algumas modificacoes ao EKF-SAF para que ele
possa ser empregado em um receptor turbo. Desta forma, o EKF-SAF podera
utilizar a redundancia introduzida pela codificagao de canal para aprimorar as esti-

mativas das varidveis de estado.
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4.A Simplificacao das equacoes de predicao do EKF

Neste apéndice, simplificamos as equagoes de predigao (4.3a) e (4.3b) mostradas
no quadro do algoritmo 4.1.1 da péag. 101.
Dada a equagao de processo (4.15a), a equagao de predigao do estado (4.3a) pode

ser escrita como

Fsimb 0
0 Fcanal

Zipp—1 = F2Zp_ o1 =

[Xk—1|k—1

hy_1jp—1

Faimb X 1[h1
PR (4.39)
Fcanalhk—1|k—l

Lembrando que Fgj, ¢ uma matriz de deslocamento e F ., ¢ uma matriz diagonal,

tem-se que

A 2T L Ah !
Zilk—1 = [OJTVTxl X—1|k—1 (L:Np(N + L —2)) ' 6hg—1\k—1}
(4.40)

-
— | T T oT hT
_[ONTXI Xp—1k—1 " Xp-N-Lt2jk—1 ﬁhk—1|k—1] ’

onde a notacao Xj_1ijx—1 (:7) representa um subvetor de Xi—1)k—1 formado pelos seus
elementos de 7 a j.

Como F ¢é uma matriz diagonal por blocos, sua matriz conjugada transposta é

dada por
H 0
| I , (4.41)
0 FcHanal
sendo que
0 _ 1 _
F;.mb _ Np(N+L—2)xNr Np(N+L-2) (4.42)
Onpx Ny ONy xNp(N+L—2)
€ FCHanal = Fcanal-
Particionando a matriz Py_y;—; em 4 partes de tal forma que
A, B,
Piyer = [ oli ot (4.43)
Cl ! D1

A, é uma matriz Np(N+L—1)x Np(N+L—1), By ¢ Np(N+L—1)x LNgNp, Cy
¢ LNgNr X Np(N+ L —1) e Dy é LNg Ny x LNgrN7, podemos escrever o produto
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triplo em (4.3b) como

(4.44)

Ja que Fgp, ¢ uma matriz de deslocamento, vé-se que a pré-multiplicacao de A,
por Fgp, resulta num deslocamento de A; de Nt linhas para baixo. Ao se multiplicar

a matriz assim obtida por F"

imb, Obtém-se um deslocamento de N7 colunas para a

direita. Portanto,

Ho ONpx Ny ! ONy x Ny (N+L—2)
FSlmbA‘lFSImb - |- - -~ - -~ k-7~~~ - T - .- T~ T----= 9
Onp(N+L-2)xNy ' Ar(L:Np(N + L = 2),1: Np(N + L — 2))

(4.45)
onde a notagao Aj(i: j,k : 1) representa uma submatriz de A; formada por suas
linhas de 7 a j e colunas de k a [.

De forma analoga, Fg,,Bi desloca B; de Np linhas para baixo, enquanto a
posterior multiplicacao da matriz deslocada por F,,, resulta simplesmente na mul-

tiplicagao pelo escalar 3. Assim,

0
FsimbBchanal = /6 ________ ]YT_XEAZR_NI _______ . (446)
Bl(]- ZNT(N + L — 2), 1 ILNRNT)
Ja para calcular FcanalCngmb, basta deslocar SC; de Nt colunas para a direita.

Logo,

FeumaCiFH =3 [OLNRNTxNT | C1(1: LNgNy, 1:Np(N + L — 2))} L (447)
Por fim, F..paD1Fcana € dado simplesmente por

FcanalDchanal - ﬂ2D1~ (448)

Para finalizar a simplifica¢ao de (4.3b), so falta adicionar a matriz de covariancia
Q do ruido de processo, definida em (4.16). Usando (4.13) e lembrando que para

. . [N . / P . .
canais seletivos em freqiiéncia Q.,,,; ¢ uma matriz diagonal por blocos, tem-se que
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Q também é uma matriz diagonal por blocos, cujos blocos diagonais sao dados por
Iny Onp(Ntr-2xNp(N+1-2) O2Rnp|. Portanto, reunindo (4.43)-(4.48), a equagao

de predi¢ao da matriz de covariancia do erro é expressa por

______ Ive ) ONpxNp(N+L-2)+LNaNr
Prp = : Ay B, : (4.49)
Np(N+L— LNprN- N -t - -
7(N+L—2)+LNrNpxNp : C2 : D2

onde
A2 = A1(12P1,12P1) = Pk—l\k—l (1IP1, 1IP1> y

By = B1(1:Py,1: LNy Ny) = BPj_1jp—1 (1:P1,P2:P3),

C, = BC1(1: LNgNy,1:Py) = BPj_qj—1 (P2:P3,1:Py),

D, = °D; + Ui,ILNRNT = 52Pk—1|k—1 (Py:P3,Py:Ps) + 0-12th7
P, = No(N+L—2),

Py = Np(N +L—1)+1,

P3y = Np(N + L —1)+ LNrNr.

Vale destacar que C, pode ser obtida diretamente a partir de By, uma vez que

Pjj;—1 ¢ uma matriz hermitiana. Conseqiientemente, Cy = B2H.



Equalizador turbo semicego para sistema

MIMO com multiplexacao espacial

No sistema de transmissao digital estudado no Cap. 4, simbolos complexos de
alfabetos finitos sao enviados através de canais MIMO seletivos em freqiiéncia e va-
riantes no tempo. No entanto, nada foi dito a respeito de como os simbolos das
constelac¢oes de sinais sao obtidos a partir dos bits de informacao gerados pelo pro-

cesso de codificacao de fonte!. Em outras palavras, o sistema considerado no Cap. 4

LA funcio da codificagio de fonte é transformar a mensagem a ser enviada (que pode ser tanto
uma forma de onda continua, como no caso da voz, quanto uma seqiiéncia de simbolos, como em
um texto) em uma seqiiéncia de bits, chamados de bits de informagao. Esta transformagao é feita
de maneira a minimizar o namero de bits por unidade de tempo necessarios para representar a

mensagem.

135
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¢ transparente a qualquer tipo de processamento realizado antes do mapeamento
dos bits para os simbolos (no transmissor) e apos a detecgao dos simbolos (no recep-
tor). Como normalmente os bits de informacao passam pelo processo de codificac¢ao
de canal antes de serem mapeados para simbolos de uma constelagao de sinais, o
foco deste capitulo serd a estimacao conjunta do canal e dos sinais transmitidos em
sistemas MIMO codificados.

O processo de codificagao de canal utiliza codigos corretores de erros para au-
mentar a imunidade do sinal transmitido a erros de transmissao |74]. Estes codigos
acrescentam uma redundancia controlada & mensagem enviada, possibilitando ao
receptor detectar e/ou corrigir erros ocorridos durante a transmissao. Gragas a
essa capacidade de correcao, os sistemas de comunicagao digital codificados podem
operar com uma poténcia de transmissao menor que os sistemas nao-codificados.

Em esquemas cléssicos de recepgao, os equalizadores nao fazem uso da redundan-
cia introduzida pela codificagdo de canal, sendo equalizagao e decodificagao reali-
zadas separadamente. Uma alternativa interessante para a melhoria significativa
do desempenho do receptor surgiu com a equalizagao turbo [75]. Nesta aborda-
gem, inspirada na decodifica¢do dos chamados codigos turbo [74,76] e explicada em
maiores detalhes na Segao 5.1, equalizagao e decodificagao sao realizadas conjunta-
mente através de um procedimento iterativo por blocos. A idéia é fazer com que
o equalizador utilize a saida do decodificador como informacao a prior: sobre os
simbolos enviados em um determinado bloco de dados. Desta forma, o equalizador
pode aprimorar suas estimativas dos simbolos, que por sua vez serao empregadas
pelo decodificador para produzir estimativas mais refinadas da mensagem transmi-
tida, recomecando o ciclo. E esta troca iterativa de informacdes entre equalizador
e decodificador que faz com que os equalizadores turbo alcancem taxas de erro de
bit muito menores que aquelas obtidas pelos receptores nao-iterativos convencionais.
Em outras palavras, a equalizacao turbo permite que se alcance uma certa taxa de
erro de bit com uma poténcia de transmissao menor que a das técnicas usuais, nao
iterativas.

Desde a publica¢ao do trabalho seminal [75] em 1995, a equalizagao turbo tem
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despertado muito interesse, havendo uma vasta literatura sobre o assunto. Exemplos
de equalizadores turbo para sistemas com uma antena de transmissao e uma de

recepgao podem ser vistos em [75,77-80.

O emprego de equalizadores turbo em sistemas MIMO também ¢é amplamente
abordado na literatura. Em [81-83|, por exemplo, equalizadores turbo para canais
MIMO seletivos em freqiiéncia sao desenvolvidos a partir do algoritmo BCJR (cuja
sigla deriva das iniciais de seus autores: Bahl, Cocke, Jelinek e Raviv) [6, 74, 84].
Embora seja 6timo no sentido de minimizar a probabilidade de erro de bit (no
contexto nao-iterativo), o algoritmo BCJR apresenta complexidade computacional
que cresce exponencialmente com a memoria do canal, com o ntmero de antenas
transmissoras, bem como com a eficiéncia espectral do sistema. Para contornar este
problema, em [10,30] sao apresentados equalizadores turbo MIMO lineares que usam
a saida do decodificador para tentar cancelar a ISI e filtros lineares obtidos a partir
dos critério zero forcing (ZF) e MMSE para suprimir uma possivel ISI residual. Ja
em [11], é proposto um equalizador turbo baseado no filtro de Kalman para canais

estaticos e conhecidos pelo receptor.

Os equalizadores turbo MIMO citados anteriormente consideram que o canal é
estatico e perfeitamente conhecido pelo receptor. Contudo, como ja mencionado
nos capitulos anteriores, em situagoes reais ¢ necessario estimar os parametros des-
conhecidos para que se possa empregar tais equalizadores. Nos receptores turbo
existe a possibilidade de incluir o algoritmo de estimagao nas iteragoes do receptor.
Desta forma, a robustez introduzida pelo cédigo corretor de erros pode ser apro-
veitada também pelo estimador de canal, dando origem a um estimador iterativo
cujo desempenho normalmente supera o do receptor no qual a estimacao de canal,
a equalizacao e a decodificagao sao feitas de maneira nao-iterativa. Exemplos de
estimadores turbo aplicados a estimagao de canais MIMO invariantes no tempo po-
dem ser vistos em [85-87|. Ja exemplos de estimagao turbo em canais variantes no
tempo podem ser encontrados em [88,89]. Especificamente, em [88] é proposto um
estimador de canal baseado no filtro de Kalman para sistemas com uma entrada e

uma saida. Este estimador incorpora na estrutura do filtro de Kalman as informa-
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¢oes provenientes do decodificador. Ja em [89], o algoritmo RLS ¢é utilizado para
rastrear canais MIMO seletivos em freqiiéncia.

Neste contexto, propomos neste capitulo um equalizador turbo semicego com-
posto pelo estimador conjunto apresentado no Cap. 4 e um decodificador de canal.
Conforme veremos na Secao 5.2, uma simples reescrita da equagao de processo do
estimador conjunto permite que a informagao a prior: proveniente do decodifica-
dor seja facilmente incorporada a estrutura do filtro de Kalman estendido. Com
isto, apenas as equagoes de predigao do EKF-SAF sao ligeiramente modificadas,
permanecendo inalteradas as equagoes de filtragem.

Um equalizador turbo semelhante ao proposto neste capitulo ¢ desenvolvido
em [51] para estimac@o de canal e equalizagdo conjuntas em sistemas com uma en-
trada e uma saida. Conseqiientemente, podemos ver o equalizador turbo semicego
da Secao 5.2 como uma generaliza¢ao daquele em [51] para um nimero qualquer de
antenas transmissoras e receptoras. Além disso, o receptor proposto na Segao 5.2 se
torna equivalente ao equalizador turbo de [11] quando existe conhecimento perfeito

do canal na recepgao.

5.1 Equalizacao turbo

O objetivo desta segao ¢é apresentar as caracteristicas fundamentais dos equali-
zadores turbo. Para tanto, iremos comecgar descrevendo como a equalizagao turbo é
realizada em sistemas de comunicagao com uma antena de transmissao e uma de re-
cepcao. Em seguida, na Subsecao 5.1.1, estenderemos esses conceitos para sistemas
MIMO.

Como explicado no inicio deste capitulo, os bits de informagao produzidos du-
rante o processo de codificacao de fonte passam pela codificagao de canal antes de
serem mapeados para simbolos de uma constelacao de sinais. O processo de codifi-
cagao de canal utiliza codigos corretores de erros para aumentar a robustez do sinal
transmitido a erros de transmissao [6,74]. O decodificador, conhecendo a estrutura

do co6digo, é capaz de detectar ou corrigir eventuais erros. Dentre as varias classes de
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codigos existentes, vamos considerar neste capitulo apenas os c6digos convolucionais
devido a simplicidade e & possibilidade de implementagao pratica de métodos de de-
codificacio 6timos, como os algoritmos de Viterbi [6,74] e 0o BCJR [74]. E importante
destacar que os conceitos discutidos nesta se¢ao também valem para a utilizacao de
outros codigos como, por exemplo, os codigos LDPC (do inglés low-density parity
check) |74].

Um codigo convolucional é dito de taxa R = k./n, n > k., se para cada k. bits
na entrada do codificador sao produzidos n bits em sua saida. Como n > k., vé-se
que os bits codificados possuem informagcao redundante sobre os bits de informagao.
Dependendo de como as saidas de um codificador convolucional sao obtidas a partir
de suas entradas, podemos classificar os c6digos convolucionais em nao-sisteméticos
ou sistematicos, recursivos ou nao-recursivos. Num co6digo sistematico, as primeiras
k. saidas (bits sistematicos) sao réplicas exatas das k. entradas. As demais saidas do
codificador correspondem aos bits de paridade. Em um coédigo sistematico recursivo
(RSCC, do inglés recursive systematic convolutional code), os bits de paridade sao
gerados através de uma malha de realimentacao. Ja nos codigos nao-sistematicos,
nenhuma das saidas é exatamente igual a qualquer uma das entradas. A Fig. 5.1

ilustra um codificador convolucional sistematico recursivo de taxa R =1 /2.

> Cl

Figura 5.1: Exemplo de codificador convolucional sistematico recursivo.

Nesta figura, os blocos marcados com a letra D sao elementos de atraso e o
operador & indica adigao modulo-2. Sendo a adicao médulo-2 uma operagao linear,

o codificador é um sistema linear. Conseqiientemente, cada seqiiéncia de saida de um
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codificador convolucional é obtida através da convolucao? da seqiiéncia de entrada
com as respectivas “respostas ao impulso”. Estas respostas ao impulso fornecem
informacgoes sobre a estrutura do coédigo e podem ser representadas sob a forma
de polinébmios em D. Estes polinomios sao conhecidos pelo nome de polindmios
geradores. Para o codificador ilustrado na Fig.5.1, o polinomio gerador associado a
malha de realimentacao é dado por g; = 14 D@ D?, enquanto o polinémio associado
aos bits de paridade c? é escrito como gz = 1@ D?. Uma outra forma de representar
os polindmios geradores é escrever seus valores em octal. Assim, o codificador da
Fig. 5.1 tem polindémios geradores (7,5) .

Da mesma forma que os bits codificados sao produzidos pela convolugao entre
os bits de informacao e as respostas ao impulso do codificador, os sinais na saida
de um canal de comunicac¢ao com ISI sao calculados a partir da convolucao entre os

simbolos transmitidos e a resposta ao impulso do canal, como mostrado na Fig.5.2.

1 Xp-T+1

. hrag x)

ny

Yk

Figura 5.2: Modelo discreto equivalente em banda-base de um canal com ISI.

Logo, podemos ver o canal com ISI como um “cédigo convolucional” nao-sistematico,
nao-recursivo, nao-binario, de taxa R = 1 e possivelmente variante no tempo |75,

79,80]. Deste ponto de vista, a codificagao de canal e o proprio canal formam um

2Dai a designacao de codigos convolucionais.
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esquema de cédigos com concatenacao serial, com o canal representando um codigo
interno e o codigo convolucional representando um codigo externo. Esta estrutura
estd mostrada na Fig.5.3. Nesta figura, o entrelacador tem a fungao de permutar os
bits codificados, fazendo com que eventuais erros ocorridos durante a transmissao

sejam espalhados por todo o bloco de dados |75, 79, 80].

n
Informacgao
bindria
m Codificaca c b X
.| ocricacao » Entrelagador » Modulador »  Canal >+ >
de canal

y

Cédigo externo Cédigo interno

Figura 5.3: Concatenacgao serial do cddigo corretor de erros com o canal.

Levando-se em conta a estrutura de transmissao representada na Fig. 5.3, fica
claro que o receptor deve ser formado por uma concatenacao serial de “decodificado-
res”, cada um deles associado a um dos codificadores. Portanto, o equalizador tem
o papel de “decodificar” o cédigo interno, ou seja, o canal, enquanto o decodificador
externo faz a decodificagdo de canal. Ao se permitir a troca iterativa de informagoes
entre equalizador e decodificador, o receptor consegue mitigar a ISI de maneira mais
efetiva, aprimorando as estimativas dos bits de informacao a cada iteracao. Esta
estrutura iterativa de recepgao, mostrada na Fig. 5.4, ¢ conhecida como equalizador
turbo [75,79,80].

Para entender o porqué das subtragoes na Fig. 5.4 é preciso notar que, assim
como nos codigos turbo, os componentes do equalizador turbo devem ser capazes de
trocar entre si decisoes suaves de forma a utilizar toda a informacao disponivel no
sinal. Dispositivos que aceitam informagcoes suaves na entrada e produzem informa-
¢oes suaves na saida sdo denominados dispositivo de entrada e saida suaves (SISO,
do inglés soft input, soft output). Para manter compatibilidade com a no-
menclatura usual na literatura sobre equalizagao turbo, usaremos neste

capitulo a sigla SISO para indicar exclusivamente dispositivos de entrada
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m
ualizador e a . -
y Equalizad L + L Ly Decodificador
—— | (demodulador) H@—V Desentrelagador > SISO
SISO A- -
A
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-Y

Entrelagador <—©<—
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L LY

Figura 5.4: Equalizador turbo.

e saida suaves e nao sistemas com uma entrada e uma saida.

As decisoes suaves sao normalmente expressas por meio do logaritmo de uma
razao de probabilidades a posteriori (log-APP, do inglés a posteriori probability).
Assim, o log-APP é definido como

(5.1)

onde my é o bit da mensagem no instante k e y é o sinal recebido. A polaridade
de L (my,) fornece a decisao de maxima probabilidade a posteriori (MAP, do inglés
Maximum a Posteriori Probability), que minimiza a probabilidade de erro. Por
outro lado, o modulo de L (my) indica a confiabilidade da decisao tomada estar
correta [4,6,30,74,75].

Usando a regra de Bayes, as probabilidades a posteriori: podem ser escritas como

p(y[ms) - p(ms)

plimgly) = . 5.2
Logo,
p(me =1y) _ p(ylme =1) p(mp=1) (5.3)
p(my =0ly)  p(y|lmr=0) p(my=0)
e, conseqiientemente,
=1 =1 =1
In p(my =1ly) _ In p(ylm, =1) i p(my = 1) ' (5.4)
_ plmp=0ly)  ~ plylme=0)  — p(mp =0)

Ly, Lek Lok
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Observando (5.4), fica evidente que o log-APP produzido por cada um dos com-
ponentes do equalizador turbo é formado pela soma de dois termos: um vindo do
conhecimento a priori das probabilidades de ocorréncia dos bits (L,) e o outro
correspondente a uma informacao incremental (L.) sobre o bit my obtida a partir
do processamento de todos os outros simbolos da respectiva seqiiéncia de entrada.
A esta informacao incremental da-se o nome de informagao extrinseca. Assim, na
Fig.5.4, L¥ e LP representam, respectivamente, os log-APP’s produzidos pelo equa-
lizador e pelo decodificador, LE e LY representam as informagoes extrinsecas e LE e
LD correspondem as informagoes a priori. Nota-se que a informagao extrinseca de

um bloco ¢é usada pelo outro bloco como informacao a priori.

O funcionamento do equalizador turbo da Fig. 5.4 pode, entao, ser descrito da
seguinte forma: na primeira iteragao, o equalizador nao dispoe de nenhuma infor-
magao a priori sobre os simbolos transmitidos, ou seja, os valores LE sdo nulos.
Logo, o equalizador produz os log-APP’s L¥ dos bits codificados utilizando apenas
a seqiiéncia ruidosa observada y e o conhecimento do canal. Os valores de LF sao
desentrelagados e passados ao decodificador, que utiliza a estrutura do cédigo para
estimar as probabilidades a posteriori dos bits de saida do codificador. Em seguida,
a informagao extrinseca LD, calculada subtraindo-se de LP a parcela correspondente
a informacao a priori L2, é entrelacada para o correto ordenamento dos bits, termi-
nando a primeira iteragao. Nas iteragoes seguintes, o equalizador utiliza nao apenas
os sinais recebidos, mas também a informacao a priori fornecida pelo decodificador
para refinar as estimativas dos sinais transmitidos. Maiores detalhes sobre o funci-

onamento dos equalizadores turbo podem ser encontrados em [11,30,51,75].

E importante destacar que uma das chaves para o excelente desempenho dos
equalizadores turbo reside exatamente no fato de equalizador e decodificador tro-
carem entre si apenas informacgoes extrinsecas. Isto garante que cada componente
do equalizador turbo utilize como informacao a prior: somente valores que nao fo-
ram gerados diretamente por eles proprios na iteragao anterior. Isto evita que o

sistema tenha realimentagao positiva, o que poderia gerar instabilidade no recep-
tor [4,6,30,75].
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Os algoritmos normalmente empregados tanto para a equalizagao quanto para a
decodificagao sao o BCJR [4,6,74,84] e suas versoes simplificadas, conhecidas como
Log-Map e Max-Log-MAP [4,74]. O grande inconveniente dessas solugoes é que
a complexidade computacional cresce exponencialmente com a memoéria do canal
ou do codificador e com a eficiéncia espectral. Muitos esforcos tém sido dedicados
a esse respeito e esquemas utilizando equalizadores SISO lineares [77-80] tém sido

aplicados com sucesso.

5.1.1 Equalizacao turbo para sistemas MIMO

A aplicagao dos principios fundamentais da equalizacao turbo aos sistemas
MIMO dé& origem a um grande niimero de esquemas de transmissio e recepcio. E
possivel, por exemplo, usar um codificador de canal em cada antena, usar um tnico
codificador e distribuir os bits codificados pelas diferentes antenas de transmissao,
usar codigos convolucionais, STTC’s, etc. Nesta tese, utilizaremos o esquema de
modulacdo espago-temporal codificada com entrelagamento de bit (ST-BICM, do
inglés space-time bit-interleaved coded-modulation) [11,81-83,90].

Neste esquema de transmissao por blocos, mostrado na Fig. 5.5, a mensagem
binaria m é primeiramente codificada por um codificador de canal. A mensagem
codificada ¢ é entao passada por um entrelagador. Em seguida, a mensagem entre-
lacada b ¢é divida em Np partes, cada uma das quais enviada a uma das antenas
transmissoras. Antes da transmissao, as seqiiéncias de bits sdo mapeadas em sim-
bolos de uma constelagao complexa de maneira a aumentar a eficiéncia espectral do
sistema.

Os sinais transmitidos passam entao por um canal MIMO seletivo em freqiiéncia
de comprimento L. Como o canal entre cada par de antenas transmissora-receptora
realiza uma convolugao entre os sinais transmitidos, podemos ver o canal como
um “codigo convolucional”. Portanto, é possivel empregar uma estrutura iterativa
(“turbo”), como a da Fig.5.6, no receptor.

O funcionamento do equalizador turbo da Fig. 5.6 é semelhante ao do receptor
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Figura 5.5: Esquema de transmissao ST-BICM.
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Figura 5.6: Equalizador turbo para sistemas MIMO ST-BICM.

da Fig. 5.4. O equalizador MIMO, porém, deve calcular informacoes extrinsecas
(e utilizar informagoes a priori) dos sinais enviados por cada uma das Ny antenas
transmissoras. Exemplos de equalizadores MIMO com entradas e saidas suaves

(MIMO-SISO) podem ser encontrados em [10,11,30,81-83,85-87,89).
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5.2 Filtro de Kalman estendido usando informacao
a priori

O filtro de Kalman estendido proposto no Cap. 4 utilizava apenas uma eventual
seqiiéncia de treinamento e o sinal observado y, para estimar o canal e detectar
os simbolos transmitidos. Porém, para trabalhar em um receptor turbo como o da
Fig.5.6, o EKF-SAF deve ser modificado para aceitar também informacgoes suaves,
ou seja, informagoes a priori sobre os simbolos transmitidos, e gerar informagoes
extrinsecas sobre os bits codificados. Para alcancar tal objetivo, convém relembrar
como foi feita a formulagao em espaco de estados do problema de estimacgao conjunta
do canal e dos simbolos transmitidos.

Definindo o estado z; como o vetor formado pelo empilhamento de N + L —
1 vetores de tamanho Ny correspondentes aos sinais transmitidos e L vetores de
tamanho NpNp, cada um destes representando o empilhamento das colunas de
H;;, | =0,...,L—1, mostramos na pag. 105 que o problema de estimagao conjunta

do canal e dos sinais transmitidos ¢ descrito por

z, = Fzp_1+qy, (5.5a)
ye = HiXp+n, = Xihy +ng, (5.5b)

-
onde z; = [ig h;T} é o estado no instante k, F é a matriz de transi¢ao de estados

definida em (4.14),

i T i
qr = |:U-k W, :| ) Ui = |:Xk 01><NT(N+L—2)] (56)

e Wy, definido em (2.39), é o ruido de processo do modelo AR do canal. Além disso,

Qsimb 0
Q=E [qkqﬂ = , : (5.7)
0 Qcanal
0’1 0 _
S L e R D
ONp(N+L-2)xNy  ONp(N+L-2)x Ny (N+L—2)



5.2. FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO USANDO INFORMACAO A PRIORI147

o2 representa a energia média dos simbolos da constelagao de sinais transmitidos e
Q... ¢ dada por (2.40).
Assim como em [11,51,88], vamos considerar que o vetor de simbolos transmitidos

no instante k, X;, ¢ um processo estocéastico. Logo, é possivel escrever x; como
X = Xp, + Xp, (5.9)

onde Xj, = E[x;] ¢ um vetor deterministico contendo a média dos simbolos transmi-
tidos por cada antena e X; ¢ um ruido descorrelacionado de média zero e matriz de
covariancia E[X;X}] = V; = diag(vix vax -+ vnpk), sendo diag(+) o operador que
cria uma matriz diagonal a partir dos elementos de um vetor. Vale destacar que a
descorrelacao entre os elementos de X, ¢ devida ao uso do entrelagador.

Usando (5.9), podemos reescrever o vetor u; em (5.6) como

T T T
u = [XZ 01><NT(N+L—2)] = {il 01><NT(N+L—2)} + {kl 014Ny (N+L-2)
(5.10)
Conseqiientemente, o vetor q; em (5.6) pode ser expresso como
+ Tt Tt L DS o L
qr = [uk W, ] = [uk leLNRNT} + [uk W, } = qx + Qk- (5'11)

Como podemos notar, o vetor q; contém uma parcela deterministica, qy, corres-
pondente ao valor médio dos simbolos transmitidos no instante k, e uma parcela
aleatoria, qi, formada apenas por termos de ruido.

Substituindo (5.11) em (5.5a), obtém-se a nova equagao de processo:
zp = Fzj_ 1 + Qi + Qr, (5.12)

sendo a variancia do novo ruido de processo dada por

hd Qsimb 0
O-—F [qkq,'j] - s (5.13)
0 Qcanal
onde
- Vv 0 _
Qsimb - E [ﬁkﬁ?] — F NrxNp(N+L-2) . (514)
ONy(N+L-2)xNp  ONp(N+L—2)x Np(N+L—2)
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Aplicando o filtro de Kalman estendido ao modelo em espago de estados (5.12)
e (5.5b), nao é dificil ver que apenas as equagoes da etapa de predigdo sofrem
alteracao em relagao aquelas do EKF do Cap. 4. Isto porque, como comentado na
Secao 3.2, as equagoes de atualizagao temporal (predi¢ao) de um filtro de Kalman
indicam como a média dos estados e a variancia dos erros de estimagao sao propa-

gadas no tempo [26,27,29]. Portanto, as novas equagoes de predigao do EKF sao

dadas por

~ A 2 ~T 2T "T T

Zik—1 = FZp_ o1 +q = [xk Xp_1p—1 (1:Np(N + L —2)) ﬂhk_”k_l] (5.15)
e

A P /R O Ny (N +L-2)+ LN N
Py = FP_p FP + Q, = 0 : A, 1 B, )
_ S — -
Np(N+L—-2)+LNgNrxNr : C, | D,
(5.16)

onde g, e Vi sao, respectivamente, estimativas de q e Vi, e as matrizes Ay, Bo,
C; e Dy séo definidas como em (4.27).

Ao se comparar (5.15) com a equagao de predigao

Zyje—1 = F2pap = OJTVTxl }2{;—1\1@—1 (L:Np(N + L —2)) 6flg_1k—1]T (5.17)
definida em (4.26), nota-se que tnica diferenca entre elas ¢ a presenca de g, ou
equivalentemente X, em (5.15). Este vetor pode ser interpretado como uma infor-
magao a priori sobre a média dos simbolos transmitidos por cada antena no instante
k. Da mesma forma, a matriz de covariancia V, pode ser vista como informacio a
priori sobre a confiabilidade de ..

Em um receptor turbo, tanto X, quanto V; = diag(01 V2 -+ Unpk) podem
ser estimados diretamente a partir da informacao fornecida pelo decodificador sobre
cada bit codificado [11,30,51,78|. Para entender como a informacao a priori dos bits
codificados ¢ transformada em meédia e variancia dos simbolos de uma constelagao

complexa de ordem M, vamos definir a informacao a priori sobre o j-ésimo bit do
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k-ésimo simbolo transmitido pela i-ésima antena, L, [b; (k, )], como

p[bi (K, j) = 1]
La |bi (k,7)] = In 5.18
b (k) = n L= (5.18)
ou de maneira anéloga
(k,j bi (k,j) = 1]
taltsth) — DL (K, J) = 1] 5.19
o i . 7) = 0 o1
A partir de (5.19), é possivel escrever
p[bi (k. j) = 1] = p[bi (K, j) = 0] "), (5.20)
Lembrando que um bit b s6 pode assumir os valores 0 ou 1, tem-se que
p[bi (k,j) = 0] =1 =plb (k,j) = 1]. (5.21)
Logo, substituindo (5.21) em (5.20) obtém-se
= elalitkd)] _ oLalbik)l b b, (K, j) = 1] . '
Portanto,
| o Lalbi(k,7)]
p (b (k. 5) = U = Ty (5.23)
‘ 1
p[bi (k,j) = 0] = T LBt (5.24)
Agrupando (5.23) e (5.24) numa mesma expressao, pode-se escrever
(Lalbi (k)]

Gragas a presenca do entrelacador, os bits que compoem os simbolos podem
ser considerados independentes. Assim, utilizando (5.25), a média e a variancia
dos simbolos enviados por cada antena em cada instante de tempo sao estimadas,

respectivamente, por [11,30,51, 78|

logy M
i%i,k— xzk pr xzk—x Z H p kj _b] bjE{O,l}
reM reM j=1

(5.26)
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logy M

bip =B [lzie?] = | Bla] P = ) |l H pb =b;] — |Zik)?,  (5.27)
zeM
onde M representa a constelacao de sinais adotada, M é o nimero de simbolos dessa
constelagao e log, M corresponde ao niimero de bits por simbolo.

Empregando entao (5.15), (5.16), (5.25), (5.26) e (5.27), a informagao suave
de cada bit codificado, computada pelo decodificador, é facilmente incorporada a
estrutura do EKF-SAF da Secao 4.2, gerando o filtro de Kalman estendido com
suavizagao de atraso fixo e informagao a priori (EKF-SAF-IP) mostrado no quadro
do algoritmo 5.2.1 na pag. 151. E importante notar que na auséncia de informacao
a priori, o EKF-SAF-IP se reduz ao EKF-SAF do Cap 4, uma vez que Xj, = On,.x1
eVy=1 Ny- Vale ainda salientar que a informagao a priori diz respeito apenas as
estimativas dos simbolos transmitidos, nao havendo qualquer tipo de informacao a
priori sobre os coeficientes do canal.

Para que o EKF-SAF-IP seja integrado a um receptor turbo como o da Fig. 5.6,
resta apenas definir como serao obtidas as estimativas extrinsecas dos simbolos,
isto é, as estimativas calculadas sem levar em consideracao as informagoes a prior:

dos sfmbolos correspondentes. Como a estimativa a posteriori " & uma funcio

xfinal 115 soma, de um

nao-linear da informacéo a priori X e Vy, a decomposicio de X},
termo “a priori” e um termo “extrinseco”’, como realizada em (5.4), se torna bastante
complicada. Por isso, adotamos nesta tese, assim como em [51], a estrutura ilustrada
na Fig. 5.7 para gerar as estimativas extrinsecas dos simbolos.

Nesta figura, cada bloco denominado “EKF” representa os calculos do EKF-SAF-
IP, apresentados no quadro do algoritmo 5.2.1, para um certo instante de tempo.
Assim, no instante k, o bloco “EKF” utiliza como entradas o sinal observado yy,
o estado predito Zyx—i, a matriz de covariancia do erro de estimagao Py_1 e a
informacdo a priori sobre o vetor de simbolos no instante k + 1, X1 ¢ Vk+1, para

produzir novas estimativas do estado (Zgjx ¢ Zp41)x) ¢ da matriz de covariancia do

erro de estimagao (P € Pryqj).
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Algoritmo 5.2.1 Filtro de Kalman estendido com suavizacao de atraso fixo e

usando informacao a priori (EKF-SAF-IP)
Define-se

P, =Np(N+L-2)

Po=Np(N+L—-1)+1

Ps = Np(N+ L —1)+ LNgrNy
Entrada no instante k

Zik-1 Xkr1 Prp—r Ve Y

EKF-SAF-IP
Cr = |:7:‘k|k—1 ' i'k\k—l]
Ki = PuiiC} [CiPyi1C} + R] !
ap = yip— ﬂk|k—1§k|k—l =Y — £k|k—1flk\k—1
Zpk = Zpp—1 + Krag,

B = [R R (0 Ne(V+L-2) BRl,]
Pur = [I—-KipCi]Ppp_1
Ay = Py (1:Py,1:Py),
B; = [Py (1:P1,Py:Py),
C, = [Py (Py:P3,1:Pq),
D, = [°Pyy (P2:Ps,Py:Ps) + 0. Ry,

Vi ' ONp x Np(N+L—2)+ LNg Ny

|

P = : Ay 1 By
| ) )
|

ONy (N+L—2)+ LNgNx Ny

Saida no instante k

Zrk  Zeryr Pre Prea
Estimativa final de X, — suavizagdo com atraso fixo de N + L —2

ofinal _ £(N+L-1) L (N+L-1)
Xk = Xp g N+L—2/k+N+L—2 = Zpy Ny L—2/k+ N+L—2
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Figura 5.7: Obtencao das estimativas extrinsecas dos simbolos.

Cada ramo vertical representado na Fig. 5.7 é responsavel pela suavizacao de
atraso fixo e geracao da estimativa extrinseca de um vetor de simbolos transmitidos.
A estimativa extrinseca X0} resulta da exclusdo do efeito da informacao a priori
correspondente aos simbolos de interesse. Esta exclusao ¢ feita pela substituicao
da média e da variancia do vetor de simbolos por, respectivamente, Oy,x1 € Iy,

conforme pode ser visto no primeiro bloco de cada ramo vertical na Fig. 5.7.

Ainda observando a Fig. 5.7 nota-se que, durante a primeira iteragao turbo,
nao existe informacao a priori. Neste caso, as estimativas computadas nos ramos
verticais sao iguais aquelas calculadas no ramo horizontal, para todo k. Conseqiien-
temente, na primeira iteragao o equalizador turbo proposto nesta secao se reduz ao

EKF-SAF do Cap. 4, representado pela linha horizontal na Fig. 5.7. Além disso,



5.2. FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO USANDO INFORMACAO A PRIORI153

durante a transmissao da seqiiéncia de treinamento os ramos verticais também nao
sa0 necessarios, uma vez que nao ¢ preciso obter estimativas extrinsecas de simbolos
j& conhecidos pelo receptor.

Para finalizar a integragao do EKF-SAF-IP a um receptor turbo, basta converter
as estimativas extrinsecas dos simbolos em informagoes extrinsecas dos bits. Para
tanto vamos supor, assim como em [11,30,51,77, 78|, que os simbolos na saida do
equalizador tém distribuicao gaussiana complexa. No caso do EKF-SAF-IP, a média

ﬁnal. Além disso, ao final de cada ramo vertical, temos nao apenas a

é dada por x
estimativa extrinseca dos simbolos, mas também a variancia dos erros de estimagao.
Assim, denotando o vetor com essas variancias para todas as Ny antenas no instante
k por &2, vemos que os elementos de 67 correspondem aos elementos diagonais da
submatriz de Py nir—1k+n4+r—1 formada por suas linhas de Np(N + L —2) +1 a
Np(N + L —1) e colunas de Np(N+ L —2)+1a Np(N+L—1).

Portanto, utilizando a aproximacao gaussiana, a informacao extrinseca sobre o
j-ésimo bit do k-ésimo simbolo transmitido pela i-ésima antena, L. [b; (k, )], é dada
por [4,11,30,90]

p [2&lb: (k) = 1]

Le [bl (k7.])] =In
p [#25310: (k. 5) = 0]
_ij;u;:al _inZ
> exp—5a—— [ plbi(k,q) = b (5.28)
Vb (k,j)=1 N ]
— ln —|§7ﬁn~ali—$i|2 Y
>, exp—5s— [ plbi (k,q) = by
Vai:b; (k,5)=0 bk q#j
onde b, € {0,1} é o g-ésimo bit do simbolo z; considerado, xfeir;a,i ¢ o i-ésimo elemento

de Xﬁr}ﬁal e 7}, 0 4-ésimo componente de o. Os produtos em (5.28) sao realizados com

as informagoes a priori (fornecidas pelo decodificador e computadas como em (5.25))
de todos os bits que compdem o simbolo k e que sejam diferentes do bit j.
Reunindo todos os componentes discutidos nesta secao mostramos, na Fig. 5.8,
um diagrama de blocos do equalizador turbo proposto. E importante mencionar que,
a partir das simulagoes, verificamos que o desempenho do EKF-SAF-IP melhora

consideravelmente ao se calcular a média e variancia dos simbolos transmitidos a
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partir dos log-APP’s gerados pelo decodificador, e nao a partir da informacao a
priori. Assim, calculamos (5.26) e (5.27) com os valores de L e nao com os de L,

na Fig.5.8.
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Figura 5.8: Receptor turbo proposto.

Podemos, entao, descrever resumidamente o funcionamento do receptor turbo
da Fig. 5.8 da seguinte maneira: na primeira iteracao, o EKF-SAF-IP recebe um
bloco de dados e realiza conjuntamente a estimacao de canal e a equalizacao dos
sinais observados. As estimativas extrinsecas dos sinais transmitidos e das variancias
dos erros de estimagao sao entao passadas ao bloco seguinte, que transforma estas
estimativas em informacoes extrinsecas sobre cada bit codificado e entrelagado. Em
seguida, as informagoes extrinsecas sao desentrelagadas e passadas ao decodificador,
que utiliza a estrutura do codigo para estimar as probabilidades a posteriori dos
bits de saida do codificador. Estas informacoes probabilisticas sao entrelacadas
novamente e utilizadas tanto no calculo das estimativas suaves dos simbolos que serao
usadas pelo EKF-SAF-IP, quanto para a geragao da informacao a priori empregada

no calculo das estimativas extrinsecas de bits. Isto encerra a primeira iteracao. Nas
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iteragdes subseqiientes, o EKF-SAF-IP utiliza ndo apenas os sinais recebidos, mas
também os sinais fornecidos pelo decodificador, para refinar a estimacao do canal e

dos simbolos enviados.

5.3 Simulacoes

Nesta segao, alguns resultados de simulacao serao apresentados para ilustrar o
desempenho do receptor turbo proposto na se¢ao anterior. Em todas as simulagoes,
considera-se um esquema de transmissao como o mostrado na Fig. 5.5, onde 1x 105
bits de informacao sao codificados, entrelacados e mapeados, com o cédigo de Gray,
para simbolos de uma constelacao complexa de energia média unitéria. Os coefi-
cientes do canal sao varidveis aleatorias gaussianas, independentes, sem correlagao
espacial, circularmente simétricas, de média nula, mesma poténcia, funcao de au-
tocorrelagao temporal nao-racional dada por (2.19) e gerados conforme as técnicas
detalhadas em [32]. O canal entre cada par de antenas transmissora-receptora foi
normalizado para apresentar ganho médio unitario. Com essas defini¢oes, a razao,
em dB, entre a energia Ej de cada bit de informacao e a densidade espectral de
poténcia do ruido, Ny, é expressa em fungao da SNR meédia por antena receptora
como

Ey,

N SNRgp —101log;, (NrRlog, M) . (5.29)
Além disso, sao usados entrelacadores aleatorios e a decodificagao de canal é reali-
zada pelo algoritmo BCJR [84].

Para mostrar o ganho de desempenho proporcionado pela troca iterativa de in-
formagoes entre o EKF-SAF-IP e o decodificador MAP, simulamos um sistema com
2 antenas de transmissao enviando simbolos 4-QAM para 2 antenas de recepgao
através de um canal MIMO de comprimento L = 2 e desvio Doppler normalizado
fpTs = 0,001. Cada bloco de simbolos transmitido é composto por 25 simbolos de
treinamento e 128 simbolos de dados, os quais foram obtidos a partir da codificagao

de um bloco de 128 bits de informacao por um RSCC de taxa 1 /2 e geradores (7,5).
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A Fig. 5.9 mostra o erro quadréatico médio de estimac¢ao do EKF-SAF-IP para dois

valores da janela de observagao (N =2e N = 3).

------ Tteragao 1 - N = 2 |[]
==6--Tteracdo 1 - N = 3 ||
—©—Tteragio 5 - N = 3 ||
Tteragdo 5 - N = 2 ||

MSE

SNR (dB)

Figura 5.9: Erro quadratico médio de estimagao do canal para dois valores de V.

Como pode ser observado, a qualidade das estimativas do canal é pouco afetada
pelo aumento de N. Por outro lado, o niimero de iteragoes turbo tem grande in-
fluéncia na qualidade das estimativas do canal. Para um MSE de 1072, por exemplo,
o ganho de desempenho entre a 1% e a 5 iteracoes ¢ de um pouco mais de 6 dB.
Ja para uma SNR de 12dB, o MSE dos estimadores na quinta iteragao é aproxi-
madamente igual a metade daquele calculado na primeira iteragao. Esta melhora
do desempenho com o passar da iteragoes também se reflete nas curvas de taxa de
erro de bit (BER, do inglés bit error rate) apresentadas na Fig. 5.10. Para fins de
comparacao, além do EKF-SAF-IP simulamos também um SAF com conhecimento
perfeito do canal (CPC) usando informacao a priori (SAF-IP). Vé-se claramente
nesta figura que o desempenho do receptor com N = 3 supera o do receptor com

N = 2. Isto porque o valor de N determina o tamanho da janela de observacao uti-
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lizada no processo de suavizagao de atraso fixo dos simbolos transmitidos. Quanto
maior o valor de NV, maior o atraso de suavizagao e mais precisas sao as estimativas
dos simbolos. Vale mencionar que para o cenario de simulacao em questao, valores
de N maiores que 3 nao trouxeram melhoras significativas para justificar o aumento
na carga computacional. Também ¢é importante ressaltar que, para uma certa taxa
de erro, os valores de N utilizados no receptor turbo proposto sao bem menores que
aqueles utilizados para o EKF-SAF no Cap. 4. Ainda analisando a Fig.5.10, nota-se
que o receptor turbo com N = 2 apresentou, para uma BER de 1073, um ganho
de cerca de 5dB entre a primeira e a quinta iteragoes, reduzindo a distancia para
o SAF-IP de mais ou menos 1,2dB, na primeira iteragao, para aproximadamente
0,3dB na quinta iteracao. Ja o EKF-SAF-IP com N = 3 teve um ganho de 2,2dB
entre a primeira e a quinta iteracoes numa BER de 1072, mantendo a distancia para
o SAF-IP em 0,3dB.

--B-- EKF-SAF-IP - iter. 1

—6— SAF-IP - iter. 1
EKF-SAF-IP - iter. 5

— SAF-IP - iter. 5

BER

E /N, (dB)

Figura 5.10: Taxas de erro de bit para diferentes valores de N.
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5.4 Conclusao

Neste capitulo, propusemos um receptor turbo para sistemas MIMO com mul-
tiplexacao espacial em canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo. Este
receptor turbo é composto basicamente por um entrelacador, um desentrelacador,
um decodificador de canal e um estimador SISO baseado no EKF-SAF.

A partir de uma simples reescrita da equacao de processo do EKF-SAF mostra-
mos, na Sec¢ao 5.2, que a informacgao a priori dos bits, gerada pelo decodificador,
pode ser naturalmente incorporada a estrutura do filtro de Kalman. Mais preci-
samente, a informacao a priori dos bits é incluida diretamente nas equagoes de
predicao do EKF através da alteracao das médias e variancias do ruido de pro-
cesso. As demais equagoes, que correspondem & de etapa de filtragem, permanecem
inalteradas.

Para garantir que apenas estimativas extrinsecas dos simbolos sejam geradas pelo
EKF-SAF-IP, utilizamos a estrutura mostrada na Fig.5.7. Desta forma, a estimativa
de cada simbolo nao ¢ fun¢ao da informacao a priori deste simbolo. Entao, a partir
das estimativas extrinsecas dos simbolos e usando uma aproximagao gaussiana para
os sinais na saida do EKF-SAF-IP, a informagao extrinseca da cada bit codificado
pode ser facilmente computada.

Resultados de simulacao indicam que o procedimento iterativo caracteristico dos
receptores turbo possibilita ganhos consideraveis em relacao aos receptores nao-
iterativos. Estes ganhos sao visiveis nao apenas nas taxas de erro de bit, mas
também nos valores de erro quadratico médio de estimacao do canal. Isto ocorre
porque, com o passar das iteragoes, as decisoes suaves realimentadas ao EKF-SAF-IP
vao se tornando cada vez mais precisas, refinando tanto as estimativas dos simbolos
quanto dos coeficientes do canal. Analisamos o impacto do atraso de suaviza¢ao no
desempenho do receptor turbo. Notamos que esse parametro tem grande influéncia
nas estimativas dos bits de informagao mas nao nas estimativas do canal. Estudos
mais aprofundados serao realizados para avaliar também a influéncia do tamanho

do entrelagador no desempenho do receptor turbo proposto.



Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho, propusemos e analisamos algoritmos baseados no filtro de Kal-
man para estimar canais MIMO variantes no tempo. Dedicamos a maior parte da
tese ao estudo de estimadores supervisionados e semicegos, uma vez que a maioria
dos sistemas de comunicagoes digitais utilizam algum tipo de treinamento. Con-
cluimos que, em geral, os filtros de Kalman aplicados ao problema de estimagao de
canais MIMO apresentam uma relacao muito boa entre capacidade de rastreamento
e complexidade computacional, em rela¢ao a outros algoritmos cléssicos em filtragem
adaptativa, mostrando desempenho superior ao dos outros algoritmos adaptativos
estudados nesta tese. A seguir, apresentaremos os comentarios finais e as conclusoes

especificas de cada capitulo desta tese.

No Cap. 2, apresentamos alguns conceitos bésicos sobre sistemas MIMO. Discu-

timos as vantagens de se utilizar multiplas antenas na transmissao e na recepc¢ao,

159
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detalhando as caracteristicas fundamentais dos métodos de diversidade e das técni-
cas de multiplexagao espacial. Introduzimos também os modelos de sinais e de canal
utilizados no restante da tese. Utilizando uma representagao comum para a analise
e a estimagao de canais MIMO planos e seletivos em freqiiéncia, propusemos, na
Subsecao 2.2.3, um modelo auto-regressivo para canais variantes no tempo e com

correlacao espacial.

J&a no Cap. 3, propusemos algoritmos para a estimacao de canais MIMO planos,
variantes no tempo e com correlagao espacial em sistemas com diversidade espa-
cial de transmissao usando codigos espaco-temporais ortogonais por bloco. Antes
de desenvolver os algoritmos propostos, no entanto, apresentamos na Se¢ao 3.1 as
caracteristicas fundamentais dos OSTBC’s e na Segao 3.2, os fundamentos tedricos
do filtro de Kalman. Usando a ortogonalidade caracteristica dos OSTBC’s, foi pos-
sivel simplificar as equagoes do filtro de Kalman. O estimador resultante, que gera
estimativas a partir de somas ponderadas de estimativas instantaneas de maxima
verossimilhanca do canal, ¢ uma generalizacao de outros estimadores propostos na
literatura. Para modulacoes de médulo constante, propusemos um filtro de Kalman
em estado estacionario que também produz estimativas do canal através de médias
de estimativas ML instantaneas. A existéncia do filtro em estado estacionério esta
diretamente relacionada a existéncia de solugao da equacao algébrica discreta de
Riccati obtida a partir algoritmo da Se¢ao 3.3. As condigbes para existéncia de so-
lugoes definidas positivas e estabilizantes da equagao de Riccati foram estudadas a
partir do desenvolvimento de um modelo invariante no tempo equivalente ao modelo
em espaco de estados original. Ja na Secao 3.5, propusemos um filtro de Kalman
com memoria para compensar os possiveis erros de modelagem do canal. Através
de simulagoes, concluimos que o filtro em estado estacionario tem desempenho se-
melhante ao do filtro de Kalman 6timo, embora necessite apenas de uma fragao
dos calculos envolvidos. Concluimos ainda que o filtro com memoria necessita de
um nimero bastante reduzido de palavras-cédigo de treinamento para atingir um

desempenho proximo (< 1dB) do receptor ML com conhecimento perfeito do canal.

No Cap. 4, abordamos o problema de estimac¢ao de canais MIMO seletivos em
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freqiiéncia para sistemas com multiplexacao espacial. Apods uma breve descrigao
do filtro de Kalman estendido na Segao 4.1, formulamos o problema de estimagao
conjunta do canal e dos sinais transmitidos como um problema de estimacgao de
estados. Devido ao fato de consideramos tanto os sinais transmitidos quanto os
coeficientes do canal como variaveis de estado, a equagao de observagao resultante
se torna nao-linear. Isto nos levou a utilizagao do filtro de Kalman estendido para
obter estimativas recursivas do estado. Uma vantagem do estimador proposto é que
ele possibilita a suavizacao de atraso fixo das estimativas dos simbolos transmiti-
dos. Além disso, a complexidade computacional do estimador conjunto proposto
nao depende da ordem da modulagao utilizada. Mostramos também que, gracas
a estrutura particular da matriz de transi¢ao de estados, foi possivel simplificar as
equagoes de predicao do estado e da matriz de covariancia do erro de estimagao.
Através de simulagoes, verificamos a superioridade de desempenho do receptor pro-
posto sobre alguns receptores que separam as tarefas de estimacao de canal e de
equalizacao. Por fim, mostramos que o estimador conjunto proposto também pode
ser aplicado ao problema de separacao cega de fontes, apresentando desempenho

superior, nos casos simulados, ao de técnicas usuais nesta area de pesquisa.

Ja o Cap. 5 apresenta um equalizador turbo semicego para sistemas MIMO com
multiplexacao espacial em canais seletivos em freqiiéncia e variantes no tempo. Apos
uma breve descricao dos principios de funcionamento dos equalizadores turbo na Se-
¢ao 5.1, mostramos na Secao 5.2 que uma simples reescrita da equagao de processo
do estimador conjunto proposto no Cap. 4 permite que a informacao a priori gerada
pelo decodificador seja naturalmente incorporada a estrutura do filtro de Kalman.
Para garantir que apenas estimativas extrinsecas dos simbolos sejam geradas pelo
estimador conjunto, utilizamos a estrutura mostrada na Fig.5.7. Resultados de si-
mulacao indicam que o procedimento iterativo caracteristico dos receptores turbo
possibilita ganhos consideréveis em relacao aos receptores nao-iterativos. Conclui-
mos que o atraso de suavizagao tém grande influéncia nas estimativas dos bits de

informagao mas nao nas estimativas do canal.
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6.1 Trabalhos Futuros

Os estimadores propostos nesta tese consideram que os parametros do modelo AR
do canal e a variancia do ruido de medida sao perfeitamente conhecidos pelo receptor.
Porém, assim como os coeficientes do canal, em situagoes praticas estes parametros
também devem ser estimados. Para tanto, podemos usar métodos como aqueles
em [60,64]. Assim, uma proxima etapa do trabalho consiste na avaliagao do impacto
da estimacao desses parametros nos algoritmos propostos para o rastreamento do

canal.

Outro topico a ser estudado é a utilizagao de processos AR de ordem maior que
1 para modelar o canal. Embora modelos de ordem superior aproximem melhor o
comportamento dinamico do canal, eles demandam uma maior carga computacional.
Nesta linha, pretendemos analisar a relagao entre ganho de desempenho e aumento

da carga computacional em fungao da ordem do modelo AR.

Pretendemos ainda comparar o desempenho dos estimadores de canal propostos
nesta tese com o de estimadores baseados em esquemas de modulagao assistida
por simbolos-piloto (PSAM, do inglés pilot symbol assisted modulation) [91-93].
Nestes esquemas, um simbolo piloto ¢ inserido periodicamente a cada Ky simbolos
de informagao. No receptor, o processamento dos sinais recebidos é dividido em
basicamente trés etapas: na primeira, os sinais recebidos passam por um filtro casado
e, através de um processo de decimacgao, os sinais correspondentes aos simbolos-
piloto sao separados dos sinais correspondentes aos simbolos de informagao; em
seguida, ¢ feita a estimacao do canal utilizando apenas os simbolos-piloto; por fim,
estas estimativas sao interpoladas, produzindo estimativas do canal para todos os

simbolos do bloco de dados.

Em relagao aos sistemas com diversidade espacial de transmissao, nota-se que
codigos espaco-temporais ortogonais por blocos s6 existem para alguns nimeros es-
pecificos de antenas de transmissao [4,5,7]. Além disso, o emprego de OSTBC’s
necessita apenas de conhecimento do canal no receptor. Porém, quando existe um

numero de antenas de transmissao diferente dos quais ¢ garantida a existéncia de



6.1. TRABALHOS FUTUROS 163

OSTBC’s ou quando o transmissor possui conhecimento parcial do canal, outras téc-
nicas de diversidade espacial podem ser utilizadas. Exemplos destas outras técnicas
sao encontrados em [94-96], onde sao descritos os chamados codigos grupo-coerentes.
Estes codigos sao, na verdade, uma familia de codigos nao-ortogonais gerada a partir
de OSTBC’s e usada em sistemas com conhecimento parcial do canal no transmissor.
Este conhecimento parcial do canal é suprido por meio de uma canal de realimenta-
¢ao que admite a transmissao de um ntimero limitado de bits por intervalo de tempo.
Portanto, dentro deste topico, iremos propor estimadores de canal, baseados no filtro
de Kalman, para sistema usando os codigos grupo-coerentes.

No Cap. 4, dissemos que o ruido de processo da equacao de processo conjunta
nao ¢ gaussiano, uma vez que alguns elementos do vetor de ruido sao formados por
simbolos de um alfabeto discreto. Neste caso, o emprego de um filtro de parti-
culas |27, 63| parece ser mais adequado que o do filtro de Kalman estendido para
realizar a estimagao conjunta e recursiva dos coeficientes do canal e dos simbolos
transmitidos. Desta forma, uma proxima etapa dentro desta linha consiste na apli-
cagao de filtros de particulas ao problema de estimagao conjunta do canal e dos
sinais. Também pretende-se avaliar o desempenho de uma recente variante do fil-
tro de Kalman, denominada Cubature Kalman Filters |97|, para este problema de
estimagao conjunta.

Ainda em relagao ao Cap. 4, verificamos que em alguns casos mais especificos do
problema de separagao cega de fontes, como quando os processos AR que modelam os
sinais transmitidos tém poélos de mesmo sinal, o EKF parece nao ter um desempenho
tao bom. Portanto, um estudo mais aprofundado deve ser realizado para tentar
entender o porqué desse comportamento.

Por fim, considerando o equalizador turbo semicego proposto no Cap. 5, estudos
mais aprofundados serao realizados para avaliar a influéncia do tamanho do entrela-
cador, bem como de outros parametros, no desempenho do receptor. Também sera
estudada a implementacao de um suavizador de intervalo fixo [26,27,29| no lugar
do suavizador de atraso fixo. Isto porque o suavizador de intervalo fixo realiza um

processamento por blocos, calculando estimativas das variaveis de estados a partir
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dos sinais observados em todo o bloco. Uma das maneiras de se implementar um
suavizador de intervalo fixo ¢ usando dois filtros de Kalman: um progressivo, indo
do inicio até o final do bloco, e outro regressivo, comecando no final e indo até o
inicio do bloco. Pelo fato das estimativas computadas pelo suavizador de intervalo
fixo serem obtidas a partir de um ntmero maior de observacoes que as estimativas
do SAF, espera-se uma melhora na qualidade dos sinais estimados, ainda que ao

custo de um aumento na complexidade computacional.
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