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RESUMO

E SSA dissertacao é dedicada ao estudo de estratégias de equalizacao cega baseadas
em filtro de predicao nao linear e em critério de similaridade entre as fungoes de
densidade de probabilidade (fdp) dos sinais de entrada do canal linear e de saida de um
equalizador. Estes dois estudos sao feitos sob a optica da teoria da classificagao aplicada
a recuperacao da informacao.

A estratégia de equalizacao cega neuro-preditiva estudada nesta dissertacao baseia-se
numa estrutura de filtragem neural com uma unica entrada e uma camada escondida
no ramo preditivo. Um critério de otimizacao inédito baseado na divergéncia de
Kullback-Leibler é utilizado para o ajuste dos parametros de polarizagao dos neuronios via
algoritmo LMS. Os pesos de saida dos neuronios foram ajustados de forma supervisionada,
cuja referéncia é o proprio sinal recebido. O algoritmo LMS foi utilizado no ajuste dos
pesos, baseado nos critérios do erro quadratico médio (EQM) e médulo constante (CM).

Esta estratégia, além de realizar satisfatoriamente a equalizacao, permitiu identificar
o numero de neuronios necessarios para combater a distorcao provocada pelo canal.

Outra estratégia de equalizagdo cega inédita estudada nesta dissertacao objetivou
obter a fdp dos dados transmitidos na saida do equalizador, a partir dos conceitos de
similaridade entre funcoes contida na medida de divergencia de Kullback-Leibler. O
modelo de fdp baseado na mistura de gaussianas, com controle de variancia média sobre o
alfabeto de dados transmitidos, foi adotado como fdp de referéncia. O equalizador linear
transversal cego teve seus coeficientes ajustados por um algoritmo LMS baseado no critério
de similaridade citado. Seu bom desempenho foi constatado a partir de comparagoes com
outras estratégias cegas classicas.

Palavras-chave: Equalizacao cega, predicao nao linear, redes neurais,

vii
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ABSTRACT

T HIS dissertation is dedicated to the study of blind equalization strategies based on
nonlinear prediction filter and a criterion of similarity between probability density
functions (pdf) of the linear channel input signals and of the output signals of an equalizer.
These two studies are done by means of the classification theory applied to the information
recovering.

The neuro-predictive blind strategy studied in this dissertation is based on a neural
filtering structure with only one input and one hidden layer in the predictive branch.
A novel optimization criterion based on the Kullback-Leibler divergence is used for the
adjustment of the neurons polarization parameters through an LMS algorithm. The output
taps of the neurons were updated in a supervised way, for which the reference is the received
signal. The LMS algorithm was used in the taps adjustment, based on the criteria of the
mean squared error (MSE) and constant modulus (CM).

This strategy, besides satisfactorily providing equalization, has permitted the
identification of the number of neurons necessary to combat the distortion provided by
the channel.

Another novel blind equalization strategy studied in this dissertation has aimed to
obtain the pdf of transmitted data on the equalizer output, using the concepts of similarity
of functions contained in the Kullback-Leibler divergence. The pdf model, based on the
Gaussians mixture, with variance and mean control over the transmitted data alphabet,
was adopted as reference. The blind transversal linear equalizer had its coefficients updated
by means of an LMS algorithm based on the cited similarity criterion. Its good performance
was observed through comparisons with other classical blind strategies.

Keywords: Blind equalization, nonlinear prediction, neural networks,
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CAPITULO ]_

INTRODUCAO

D ESDE o uso de sinais de fumaca, a cerca de 1.100 anos a.c., a comunicacao a distancia
entre os seres humanos evoluiu de maneira espantosa. A invencao do telefone em 1876
por Alexander Graham Bell tornou-se um marco devido a possibilidade da comunicacao
pessoal privada mesmo em pontos geograficos distantes.

O desenvolvimento do chaveamento automético nas décadas de 30 e 40 possibilitou
o surgimento e a popularizacao das redes de comunicacao, inicialmente de voz e
posteriormente de dados, e mais recentemente as redes de comunicagao em banda larga,
que buscam uma integracao dos diversos tipos de midia: voz, dados e imagens. A Figura
1.1 mostra um esquema de uma rede de comunicacao de servigcos integrados.

Com o crescente nimero de usuarios, o uso de técnicas de acesso por multiplexacao no
tempo (TDMA!), por exemplo, vem sendo proposto como solugio para aproveitamento
do mesmo meio para varios usuarios, enquanto a complexidade e a sensibilidade ao
ruido inerentes ao processamento analogico do sinal motivaram a conversao dos sistemas
telefonicos para o uso de transmissao digital.

De fato, a introducao dos sistemas digitais trouxe varias vantagens adicionais além
de uma menor complexidade no projeto com componentes eletronicos: a manutencao
da qualidade do sinal através de longas distancias tornou-se mais facil, o aumento na
capacidade de transmissao e a possibilidade de inser¢ao de novos servigos de maneira mais
flexivel.

Em contrapartida, traz consigo novos problemas, entre eles a interferéncia entre
simbolos (IES). A TIES ocorre quando a dura¢ao de um pulso em um intervalo de tempo de

Do inglés “Time Division Multiplex Access”.
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transmissao se altera causando uma contaminacgao ou perturbagao dos pulsos adjacentes
sobre o pulso desejado na seqiiéncia transmitida. Para tratar tal efeito, utilizam-se
equalizadores®.

Esta dissertacao versa sobre o processamento adaptativo de sinais para equalizagao de
canais de comunicacao digital. Técnicas de predicao nao linear sincrona baseadas em redes
neuronais e técnicas de estimacgao de fungoes de densidade de probabilidade do sinal no
receptor sao elementos que fundamentam a analise feita neste trabalho.

Este capitulo introdutério apresenta o problema sobre o qual discorre esta dissertagao
bem como sua organizacao estrutura e contribuicoes. Na secao 1.1 um pequeno historico
sobre a evolucao dos sistemas de comunicacao é apresentado. A secao 1.2 faz uma
introducao a comunicagao de dados e suas principais caracteristicas. Na secao 1.3 sao
abordados os conceitos basicos sobre a degradacao do sinal no processo de transmissao
digital, secao 1.4 introduz-se algumas técnicas de equalizacao adaptativa existentes bem
como a técnica proposta neste trabalho. Finalmente, na secao 1.5 sao apresentadas a
organizacao e estrutura do restante da dissertacao bem como suas contribuigoes.

%é

Servidor PC

REDE
— LOCAL

|

| |
| |
|
| TV 1
| |
= a |
| Impressora = .

Telefone =] |
‘ == M odem |
| Fax | REDE
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} = |
B Scanner REDE LOCAL |

Figura 1.1: Rede de comunicag8o de servigos integrados.

1.1 Pequena histéria da evolucao da comunicacao

Alguns fatos e datas importantes na evolugao das comunicagoes:

1876 - Alexander Graham Bell patenteia o telefone.

1880 - Comegam a ser estabelecidas linhas telefonicas de longa distancia.

1894 - O italiano Guglielmo Marconi inventa o radio.

1900 - O brasileiro Roberto Landell de Moura, o Padre Landell, realiza a primeira
transmissao de voz humana através de um sinal de rddio. A distancia entre o transmissor

20 termo provém do inglés “equalizer” (usado nos EUA) ou “equaliser” (usado na Inglaterra), mas
encontra-se incorporado ao vocabulario da lingua portuguesa como sinénimo do dispositivo capaz de
corrigir alguma distor¢cao do sinal.
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e o receptor foi de 8 km.

1901 - Marconi faz a primeira transmissao transcontinental de radio, utilizando cédigo
Morse.

1927 - E lancado o primeiro aparelho telefonico que tem o transmissor e receptor em uma
unica peca. No mesmo ano é feita a primeira demonstracao de transmissao de televisao a
cabo.

1944 - Nos Estados Unidos, comeca a funcionar o Mark 1, o primeiro computador a entrar
em operacao.

1946 - Entra em operagao o primeiro sistema de telefonia movel, ligando veiculos ao
sistema convencional de telefonia através de radio. Neste mesmo ano comegam a ser
utilizados comercialmente os primeiros cabos coaxiais.

1947 - Comeca a ser utilizada a transmissao por microondas para ligacoes de longa
distancia.

1961 - A IBM lanca o teleprocessamento, sistema de transmissao de dados de um
computador para o outro através de linhas telefonicas.

1962 - Lancado o Telstar 1, o primeiro satélite internacional de comunicagoes.

1969 - O Departamento de Defesa Americano comeca a organizar a rede de computadores
que daria origem a Internet.

1974 - B proposto o protocolo TCP/IP.

1977 - Comecam a ser testados os primeiros telefones celulares.

1981 - A IBM langa o “Personal Computer” (PC).

1984 - A Motorola vende o primeiro aparelho de telefone celular.

A partir da década de 80, o intenso desenvolvimento na informdatica marcou a
comunicacao de dados. A Internet caracterizou-se como sendo a maior rede de troca
de informacoes do mundo, forcando o avango de toda uma tecnologia de integracao de
sistemas.

Outro grande marco também nas comunicagoes foi a explosao nas comunicacoes méveis
pessoais. O numero exponencialmente crescente de acessos na telefonia moével abre um
novo campo, a “wireless communication”.

A nova era de desenvolvimento tem se caracterizado como uma busca na melhoria da
qualidade de servigos (QoS?) e desenvolvimento de sistemas cada vez mais robustos.

1.2 Comunicacao digital e desconvolucao

A operagao de um sistema de comunicacao digital (SCD) consiste, de uma maneira
bastante simplista, na transmissao através de um meio fisico de propagacao de uma
informagao. Deste ponto de vista, a restricao que o meio fisico, também chamado de
canal de comunica¢do (ou simplesmente canal) impde a taxa de transmissao é a insergao,
na informacao transmitida, de perturbagoes nao desejadas. FEstas perturbagoes estao
associadas a limitacao em faixa do canal.

3Do inglés “Quality of Service”.
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De fato, considerando que o canal é modelado por um filtro linear*, é conhecido, da

teoria de sistemas lineares, que a saida de um sistema linear com memoria é a convolucao
de sua resposta impulsiva com o sinal de entrada.

A recuperacao da informacao deve ser capaz de extrair a partir dos dados recebidos
(saida do sistema) a informagao transmitida (entrada do sistema). Para este tratamento
nos dados recebidos da-se o nome de equalizacao. Desta maneira o problema de equalizacao
é, na sua esséncia, um problema de desconvolu¢ao [Haykin, 1994a].

Utilizando um processamento adaptativo para a desconvolucao, pois sabe-se que os
filtros adaptativos podem fornecer um desempenho bem melhor que os filtros fixos além
de serem adequados a utilizagdo em ambientes de estatisticas desconhecidas [Qureshi,
1985], podemos entao classificar a equalizagao adaptativa de duas formas:

o FEqualizacao Supervisionada - onde a existéncia de uma seqiiéncia de treinamento
numa fase de aquisicao se faz necessaria para o ajuste do filtro.

e Equalizacao Nao Supervisionada ou Cega ou Autodidata® - aqui a adaptacao do filtro
é feita apenas com base no conhecimento a priori de certas propriedades estatisticas
dos sinais de entrada do sistema.

A Figura 1.2 apresenta uma representacao simplificada do problema de desconvolucao
cega.

Figura 1.2: Sintese do problema de desconvolug3o.

O filtro que implementa o equalizador, representado por % na Figura 1.2, deve entao
fazer uma operacao tal que, a resposta global do sistema &, a menos de um atraso, seja
igual & unidade. Desta maneira, desconsiderando o rufido® e supondo que F nao apresente
nulos espectrais [Montalvao et al., 1999], tem-se a chamada identifica¢ao inversa onde
H= F ~'. Ao considerar o ruido nio se tem uma inversio perfeita e para a recuperacio
da poténcia de saida o uso de um quantizador é imperativo [Proakis, 1995].

4A justificativa de considerar-se um modelo linear para o canal serd feita no capitulo 2.

50s termos, cego e autodidata sdo sinénimos na literatura, embora alguns autores considerem o termo
cego de conotacao pejorativa. Neste trabalho ambos serao usados indistintamente.

6A consideracdo do ruido na cadeia do SCD ser4 realizada oportunamente.
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As estatisticas a priori da saida do sistema nao sendo conhecidas, o uso de
filtros adaptativos capazes de rastrear as caracteristicas da interferéncia do canal faz-se
necessario. Desta maneira a adaptacao do filtro deve ser feita segundo alguma estratégia
que implemente um algoritmo de adaptagao.

A disponibilidade de uma seqiiéncia de dados para o treinamento determina a forma
de ajuste através do erro verdadeiro, ou seja, o sinal desejado menos a saida do filtro.
Se ha alguma indisponibilidade de tal seqiiéncia, a estratégia a ser adotada pode conter,
por exemplo, uma estimativa do sinal desejado. Algumas técnicas desta estimativa serao
abordadas posteriormente na secao 1.4.

No caso da desconvolucao autodidata, a indisponibilidade ou inexisténcia de uma
réplica dos dados transmitidos (seqiiéncia de treinamento) no receptor estd associada
a propria concepcao do sistema, como, por exemplo, as redes de transmissao de dados
multiponto (descrita na Figura 1.3). Neste caso, seria necessario o treinamento de todo
o conjunto de terminais remotos a cada nova inclusao de um terminal, inviabilizando um
bom desempenho das redes. Outro exemplo onde a réplica dos dados pode ter seu efeito
comprometido é oferecido pelos sistemas de comunicacao moével, onde a caracteristica
variante no tempo do canal exigiria um treinamento freqiiente, diminuindo assim a
transmissao efetiva de dados em ambos os casos.

|

00 0Q
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' Sooo

o000
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0000
M odem de .
Controle -
Supercomputador
CRAY
|
0000
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Figura 1.3: Rede de dados multiponto.

Com isso, o uso de técnicas autodidatas vém sendo bastante investigado por se
apresentar como uma alternativa plausivel para o problema de equalizagao.
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1.3 Contaminacgao do sinal

Nos SCD modernos, as taxas de transmissao alcancam valores de grande ordem. Nestes
casos, a proximidade de um pulso a um outro durante a transmissao pode torna-los
praticamente idénticos, surgindo assim a IES.

Como ja mencionando anteriormente, a IES é causada devido a duragao de um pulso
por um periodo de tempo maior do que o periodo de amostragem 7. A propagacao por
multipercursos (ex: sistemas de comunica¢oes moveis) e a limitagao de faixa (ex: canais
telefonicos), sao alguns fatores responsaveis pelo surgimento da IES [Rocha, 1996]. A
Figura 1.4 exemplifica a idéia de multipercurso em uma transmissao.

= $/l/

Estacéo
Réadio-Base

Figura 1.4: Multipercurso em comunicagdes méveis.

A dificuldade de supressao (ou diminuigao) da IES a partir dos sinais disponiveis no
receptor impoe-se a partir do fato do nao conhecimento a priori e em tempo real das
estatisticas do sinal recebido, motivando assim o uso de estratégias adaptativas.

A estratégia de como o equalizador realiza o tratamento da IES é baseada em trés
aspectos: estrutura de filtragem, critério e algoritmo de adaptacao. A secao 1.4 discute
algumas das técnicas classicas de equalizacao adaptativa.

1.4 Equalizacao adaptativa: técnicas classicas e novas
tendéncias

O histérico da equalizacao tem seu marco inicial dentro do uso da teoria de filtragem
linear. Embora os conceitos da filtragem linear datem do século XVIII com Gauss, tudo
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indica que Norbert Wiener foi o primeiro a fazer aplica¢oes em engenharia [Paulraj et al.,
1997].

A teoria de filtragem desenvolvida por Wiener possibilitou a implementacao da
filtragem inversa, ja descrita na secao 1.2. A solugao encontrada para as equacoes de
Wiener-Hopf [Haykin, 1996] é mostrada como sendo a melhor solugdo para o uso de
estruturas lineares [Mota, 1992].

Uma dificuldade presente no uso da solugao de Wiener é que necessita do conhecimento
a priort de médias estatisticas de sinais do sistema. Desta maneira em situagoes praticas,
onde o emprego em tempo real da solucao de Wiener é praticamente impossivel, faz-se
necessario a utilizacao de uma estratégia adaptativa no tempo. Portanto, a busca pela
identificacao inversa é feita através de um algoritmo de adaptacao no tempo dos coeficientes
do filtro.

A proposicao do algoritmo LMS? por Widrow e Hoff em 1960, entre outros, tornou
possivel a implementacao dos primeiros sistemas ajustaveis, ou adaptativos, que tornaram

peca fundamental no desenvolvimento das comunicacoes digitais através dos “modems®”.

Algumas estratégias de equalizacao adaptativa com treinamento fazem wuso do
algoritmo LMS para a adaptacao dos coeficientes do filtro. Nestes casos, o erro considerado
é calculado através de uma referéncia, dada por uma seqiiéncia de treinamento em um
periodo de aquisi¢ao. Na indisponibilidade de um simbolo para o calculo do erro, o mesmo
deve ser estimado para construcao do algoritmo de adaptacao.

Algumas das mais importantes técnicas de estimacgao do simbolo transmitido sao as
técnicas de Bussgang. Estas técnicas tomam por base uma certa fungao de distribuicao de
probabilidade (fdp) dos sinais transmitidos para construgao dos estimadores. Tais técnicas
serao abordadas em mais detalhes no capitulo 5.

1.4.1 Estratégias preditivas de equalizacao autodidata

Outra estratégia de equalizagdo cega foi proposta por Shalvi e Weinstein [Shalvi &
Weinstein, 1990] onde hé a hipétese dos dados transmitidos formarem uma seqiiéncia
de variaveis aleatérias independentes. FEsta estratégia apresenta uma velocidade de
convergéncia baixa.

A hipétese de trabalhar-se com seqiiéncias de dados formadas por variaveis aleatorias
descorrelacionadas foi também explorada em [Macchi & Hachicha, 1986] e posteriormente
em [Macchi & Gu, 1987], mostrando que, se esta hipétese é satisfeita, o problema de
equalizacao pode ser abordado por predicao.

As técnicas de predicao apresentam uma diferenca bésica em relacao as técnicas de
Bussgang. As técnicas de Bussgang utilizam uma estimativa de maxima verossimilhanca,

"Do inglés “Least Mean Square”.
8Do inglés “Modulator /Demodulator”.
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enquanto as técnicas preditivas se baseiam no branqueamento da seqiiéncia de sinais
na saida do equalizador. Outra diferenca entre as estratégias é no uso das estruturas
de filtragem. Enquanto nas técnicas de Bussgang faz-se normalmente uso dos filtros
tranversais, as técnicas preditivas usam filtros de predicao e filtro de retropredicao.

O trabalho de Macchi e Hachicha realizou apenas a equalizacao de amplitude de um
canal de comunicagao, mas iniciou uma série de investigagoes em torno da idéia do uso de
equalizadores preditivos para a equalizacao de amplitude e fase de canais de comunicacao
[Rocha & Macchi, 1994; Cavalcanti, 1996; Macchi, 1998; Labat et al., 1998]. Estes
trabalhos propunham modificacoes na estrutura preditiva e uma funcao custo que levava
em conta os momentos de ordem superior (MOS).

1.4.2 Redes neurais artificiais e equalizacao autodidata

O surgimento das redes neuronais? artificiais (RNA) expandiu o horizonte do
processamento inteligente de sinais. A formulacao de uma ferramenta capaz de aprender
alguma informagao que lhe seja apresentada, possibilitou também a aplicagao em diversos
campos da engenharia.

Na &area de processamento de sinais, as RNA ganharam bastante espaco no
processamento de voz, processamento de imagens, codificagao entre outros [Svarer, 1991].

Algumas das caracteristicas das RNA, permitiu a concepg¢ao de filtros nao lineares
[Mulgrew, 1996], fertilizou a imaginacao dos pesquisadores ao tentarem buscar uma
alternativa para fazer frente ao aumento da poténcia de ruido existente quando do uso
de estruturas lineares transversais [Mota, 1992].

A partir da década de 90 surgiram véarios trabalhos explorando as RNA como filtros
nao lineares nos problemas sobre equalizacao adaptativa para canais de comunicacao de
SCD. Alguns trabalhos [Balay, 1995] mostraram uma anélise comparativa das RNA com
as estruturas transversais classicas.

O uso de RNA para predicao de séries temporais com bons resultados também ja é
bastante vasto na literatura [Barreto, 1998; Boné, 2000; Czernichow, 1996]. Neste aspecto
o uso de uma estrutura preditiva para a equalizacao de dados parece uma estratégia
plausivel.

A proposta principal deste trabalho é a de investigar a utilizacao de uma estrutura
neuronal como filtro de erro de predicao para equalizacao de canais de sistemas de
comunicagao digital.

9Nao existe, na gramética portuguesa, um consenso sobre um adjetivo para descrever a relacdo aos
neurénios. Embora a tradugao direta do inglés “neural” pareca mais freqiiente na literatura técnica, nesta
dissertacao serd usado também o termo neuronal.
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1.4.3 Ciritérios estatisticos para equalizacao autodidata

Os critérios estatisticos sao a base da teoria de equalizacao autodidata. Isto torna-se
evidente da técnica de Bussgang, onde a suposicao de uma determinada fdp da saida do
equalizador é imperativa para a realizacao da MLE da saida do equalizador com a fdp da
seqiiéncia de dados de transmissao.

O trabalho [Sala-Alvarez & Vazquez-Grau, 1997], que faz uma estimagao da fdp
da saida do equalizador para construcao de um funcional, motivou nesta dissertagao a
investigagao sobre funcionais de critério estatistico com base na suposi¢ao da fdp do sinal
de saida do equalizador ser constituido de uma composicao de gaussianas. Estes critérios
incorporam necessariamente uma medida de similaridade entre fdps, levando ao critério
de minimizacao da entropia através da divergéncia de Kullback-Leibler [Haykin, 1998|.

Esta dissertacao propoe também uma nova estratégia para a equalizacao adaptativa,
utilizando estruturas de filtragem transversal com um critério cujo funcional é composto
de fdps gaussianas e o processo de otimizacao é baseado na maxima verossimilhanca da
fdp do sinal na saida do equalizador.

1.5 Organizacao, estrutura e contribuicoes

O restante desta dissertacao se organiza da seguinte maneira:

o Capitulo 2 - Modelo do Sistema de Comunicagao Digital
Apresenta o modelo do sistema que serda utilizado no restante do trabalho. A
revisao de alguns conceitos sobre sistemas de transmissao digital necessarios para
a compreensao da proposicao de uma nova estrutura de equalizador é também
contemplada.

o Capitulo 3 - Modelos Baseados em Teoria da Informacao
Neste capitulo sao explorados e desenvolvidos alguns conceitos matematicos e
defini¢oes da teoria da informacao com énfase na estimacao de funcao densidade
de probabilidade. Este capitulo fornece conhecimento fundamental para o
desenvolvimento dos algoritmos propostos.

e Capitulo 4 - Redes Neurais Artificiais
Os conceitos basicos sobre redes neurais e suas principais arquiteturas sao abordados
neste capitulo. Uma abordagem do aprendizado das redes neurais artificiais é
também objetivo deste capitulo.

e Capitulo 5 - Equalizacao e Classificacao: Recuperacao da Informagdo
Este capitulo descreve as técnicas de equalizagao classicas e discorre sobre a
abordagem da classificacao, ambas objetivando a recuperacao da informacao. A
descricao e compreensao da abordagem da classificacao ganha importancia devido a
proposicao de estratégias que levam em conta estes aspectos para uma proposta.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Capitulo 6 - Predicio Nao Linear para Equalizacao Autodidata

A proposicao de um equalizador nao linear baseado nos conceitos de predicao, através
da abordagem da classificacao, e através do uso de redes neurais é apresentada nesse
capitulo. A elaboragao de um novo algoritmo de adaptacao para os parametros da
rede neuronal é desenvolvido.

Capitulo 7 - Critério Estatistico Baseado na Estimac¢ao da Func¢dao de Densidade
de Probabilidade

Este capitulo também apresenta uma proposta de inovacao na utilizacao de
estruturas lineares para equalizacao de canais de comunicacao digital. Um novo
funcional baseado na estatistica dos dados na saida do equalizador ¢ desenvolvido.
Comparagcoes com outros critérios também sao contempladas.

Capitulo 8 - Conclusoes e Perspectivas
Apéndice A - Derivacio de uma Fungao Escalar em Relagao a um Vetor
Apéndice B - Sumdrio de Algoritmos Propostos na Dissertagao

Apéndice C - Artigos Publicados



PARTE I

CONCEITOS BASICOS
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CAPITULO 2

MODELO DO SISTEMA DE
COMUNICACAO DIGITAL

definicao do modelo de um sistema de comunicacao digital é um aspecto de extrema

importancia para a compreensao do funcionamento da cadeia de comunicacao. Todo
e qualquer dispositivo a ser inserido no sistema, nao importando sua fungao, tem como
base de concepgao tal modelo.

Este capitulo mostra alguns conceitos fundamentais necessarios para a compreensao de
um sistema de comunicacao digital, bem como esclarece e determina o modelo a ser usado
no restante da dissertacao.

A Secgao 2.1 mostra os conceitos genéricos de um sistema de comunicagao digital. A
representacao do sistema em banda basica equivalente é contemplada na Secao 2.2, e
consideragoes sobre a fonte de informacao na Se¢ao 2.3. O modelo a ser adotado para
o canal é desenvolvido na Secao 2.4 e na Secao 2.5 sao apresentadas as medidas de
desempenho a serem utilizadas.

2.1 Cadeia de comunicacao digital

Por volta de 150 a.c. o Império Romano possuia uma rede de telégrafos a sinais de fumaga
com mais de 4.500 quilometros de extensao. Apds mais de 2.000 anos, os SCD guardam
0s mesmos principios basicos.

A codificacao da informacao é feita através dos elementos de um conjunto finito,

13
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denominado alfabeto. Cada um dos elementos do alfabeto é entao denominado simbolo
e cada um dos simbolos sera usado a cada T segundos, que por sua vez define o intervalo
de amostragem do sistema [Proakis, 1995; Benedetto et al., 1987].

O processo de transmissao e recepcao da informacgao exige um tratamento para cada
etapa da informacgao na cadeia de comunicacao. A Figura 2.1 mostra um sistema de
comunicagao genérico [Haykin, 1994b).

TRANSM ISSOR

‘ Fonte de Codificador Codificador . "Spread"em M dltiplo \
N > »  Multiplex » Modulador P
‘ Informacéo de Fonte de Canal Frequéncia Acesso ‘

"Despread” Estimativa

. Decodificad Decodificad
» em » Demodulador » Demultiplex » > da
- or de Canal or de Fonte %
Fregiéncia Informacéo

M dltiplo
Acesso

RECEPTOR

Figura 2.1: Sistema de comunicag8o digital genérico.

O codificador de fonte é responsavel por formar a partir da seqiiéncia a ser transmitida
a menor seqiiéncia possivel contendo as mesmas informacoes. O codificador de canal insere
redundancias nesta seqiiéncia a fim de detectar e corrigir erros durante a transmissao. A
multiplexacao possibilita a utilizagao do mesmo meio de transmissao por outras fontes.
Neste ponto, é importante salientar que a informacao sera convertida em formas de onda
para a transmissao e logicamente esta informacao ocupard uma determinada faixa de
freqliéncia que pode-se alterar através do espalhamento em freqiiéncia, representado na
Figura 2.1 pelo bloco “Spread” em Freqiiéncia [Papadias, 1995].

A descricao acima corresponde ao procedimento realizado pelo transmissor. No
receptor o processamento se faz na ordem inversa para se recuperar a informagao na
forma original, ou fazer uma estimativa da mesma.

No receptor, onde as perturbacoes geradas pelo canal podem provocar uma ma
estimacao da informacao, deve existir um dispositivo, um equalizador, capaz de retirar
(ou minimizar) as perturbagoes inseridas pelo canal.

O estudo desta dissertacao serda focalizado, entao, no receptor de um sistema de
transmissao. Entretanto, na seqiiéncia deste trabalho, o modelo de sistema que sera
utilizado serd o modelo em banda bdsica equivalente, descrito na Secao 2.2. Nesta
secao serao melhor descritos os principais componentes do SCD a serem explorados nesta
dissertacao.
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2.2 Modelo em banda basica equivalente

Em um SCD, pode-se modelar o conjunto modulador, canal e demodulador como um
unico filtro analégico [Proakis, 1995]. No caso da transmissao digital, onde a entrada e
a saida deste bloco sdo discretas no tempo, a inser¢ao do amostrador nesta cadeia (nao
representado na Figura 2.1) possibilita a troca deste filtro por seu equivalente discreto
[Oppenheim & Schafer, 1989]. A este modelo, representado na Figura 2.2, dd-se o nome
de modelo em banda bdsica equivalente (MBBE).

X(t

Sinais anal 6gicos /
Sinais discretos no tempo
v

Figura 2.2: Representagio em banda basica equivalente de um sistema de
transmiss&o digital.

O uso do MBBE simplifica a formulaciao do problema de equalizacao!. Neste caso,
o equalizador fica responsavel pelo tratamento discreto no tempo da distorcao inserida
pelo canal. Assim, o problema de equalizacao em um SCD pode ser simplificado para o
esquema representado na Figura 2.3.

Canal x(n) Equalizador y(n)

2 (&) ()

Dec( ) a(n-o)

Figura 2.3: Modelo discreto no tempo do problema de equalizagio em um sistema de
comunicagdo digital.

O dispositivo de decisao (Dec(-)) ou quantizador é necessario para restituir a saida do
equalizador o mesmo valor de poténcia dos simbolos transmitidos, bem como projetar o
sinal no espaco de representacao finito da informacao.

'Em todo o decorrer desta dissertacdo o MBBE serd utilizado nos desenvolvimentos tedricos e nas
simulagoes.
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2.3 Fonte de informacao

Como ja visto na secao anterior, a fonte do SCD, usando o MBBE, ¢ a saida do modulador,
sendo que a definicao de como se produz tais sinais é de significativa importancia.

Considera-se que a fonte do sistema de transmissao digital em banda basica equivalente
fornece simbolos a(n), escolhidos aleatoriamente a cada instante de tempo, com igual
probabilidade, de um conjunto ou alfabeto finito de simbolos A = {as : 1 < s < S},
produzindo uma seqiiéncia no tempo de varidveis aleatérias (v.a.) discretas, {a(n)},n € Z,
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.).

O alfabeto também ¢é denominado de constelagao por apresentar semelhanca do
conjunto discreto com um grupo de estrelas [Rocha, 1996]. A Figura 2.4 ilustra trés
tipos de constelagoes para modulacao digital.

A Im A m A Im
L L ) L J L
e e
L L ) L L
- & 3 > >
Re Re N N N N Re
e e
L L ) L ) L
(a): BPSK. (b): 4-qaM. (c): 16-QAM.

Figura 2.4: Trés tipos de constelagdo.

A representacao de uma seqiiéncia temporal dos dados de comprimento finito na forma
vetorial serd freqiientemente preferida:

a(n)=[a(n) a(n—1) - a(n—k%—l)}T,

em que k é a ordem do vetor. No caso de necessitar-se explicitar deterministicamente os
valores assumidos pelas v.a. na seqiiéncia, sera utilizada a seguinte notacao:

a(n)=[ay a - apq ],

em que o subscrito ¢ indica uma realizacao determinada e os valores ag, ay,- -« ,ax_1 sao
definidos em A. Os valores de tal realizagao serao entao descritos explicitamente.

Neste trabalho a modulagao empregada nos casos em simulagao ou desenvolvimento
tedrico sera claramente assinalada.
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2.4 Modelo do canal de comunicacao

O canal de comunicagao desempenha um papel fundamental no sistema de comunicacao.
Suas caracteristicas e restricoes determinam os limitantes para um sistema. Naturalmente,
seu modelamento determina, da mesma maneira, aspecto de extrema importancia.

Na grande maioria dos casos de comunicacao, o modelo do canal é assumido linear.
Esta aproximagao ¢ boa se considerar que a propagacao da energia se da através de uma
perturbacao fisica imposta ao meio e se a perturbagao, que depende das caracteristicas do
meio, é limitada a uma certa faixa de poténcia [Montalvao, 2000].

Outro aspecto que favorece considerar o modelo linear deve-se ao extenso conhecimento
na literatura sobre sistemas lineares, permitindo, assim, uma melhor analise.

Por outro lado, ao considerar-se os dispositivos eletronicos, que possuem, em geral,
caracteristicas altamente nao lineares como, por exemplo, os amplificadores tipo AB, o
teorema da superposicao linear nao mais pode ser aplicado em toda a faixa dinamica
do dispositivo. Estes tipos de situacgoes sao freqiientes nos casos dos canais de sistemas
satelitarios.

Outra hipotese largamente empregada diz respeito a invariancia no tempo do canal.
Levando-se em consideracgao sistemas onde os meios de propagacao sao fixos, por exemplo
sistemas telefonicos fixos, esta consideracao é bastante aceitavel, j4 que as variagoes que
podem ocorrer devido a fatores externos (umidade, calor, etc.) apresentam-se de maneira
muito lenta.

Entretanto, ao observar sistemas modveis, observa-se que as caracteristicas sofrem
mudancas muito mais rapidamente. Neste caso, a consideragao que permite tratar o canal
como invariante é considerar a taxa de transmissao muito maior que a taxa de variacao dos
parametros. Tal consideracao pode ser utilizada em sistemas moveis tipo GSM (“Global
System for Mobile Communications”) que utiliza taxas de transmissao elevadas.

Nesta dissertagao serd usado o modelo de canal linear invariante no tempo. Alguma
excecao sera claramente sinalizada.

2.4.1 Ruido gaussiano

As perturbacoes fisicas inerentes nos SCD, tais como ruido térmico, tém um tratamento
geralmente simplificado. Nestes casos, representa-se genericamente tais perturbagoes por
um termo ruidoso no modelo do sinal.

O ruido é modelado como sendo um sinal representado por varidveis aleatérias com
distribui¢ao gaussiana de média nula, variancia o e espectro de poténcia branco. Este
modelo justifica-se através do Teorema Central do Limite [Papoulis, 1991] usando-se uma

consideracao de que as diversas fontes de ruido sao independentes.
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Assim, o modelo do canal ao considerar o ruido pode ser representado na Figura 2.5.

Ruido

Filtro Linear

Figura 2.5: Modelo do canal de comunicagdo.

Um caso particular deste modelo, representado na Figura 2.5, considera o filtro linear
sem provocar distorcao. Neste caso, o canal é conhecido como canal AWGN?.

No decorrer deste trabalho, o ruido serd representado pela v.a. b(n), e uma seqiiéncia
temporal finita da v.a. do ruido serd representada através da notagao vetorial:

b(n)=[b(n) bn—1) - bn—k+1)]",

em que k é a ordem do vetor.

2.4.2 Funcao de transferéncia

A representagao do canal através de sua fungao de transferéncia (FT) decorre normalmente
a partir de sua linearidade. A FT discreta do canal pode ser obtida a partir da sua FT
continua através da Equagao (2.1):

faisereta(t) = f(1) - D 8(t —nT), (2.1)
em que T é o intervalo de amostragem, f(t) é a resposta impulsiva do canal e §(-) é a
fungao delta de Dirac [Proakis, 1995]. Outra representagao ¢é através da transformada de
Fourier da fungao fgiscreta(t), que devido a amostragem regular leva a transformada Z
[Oppenheim & Schafer, 1989], da seqiiéncia discreta {f(nT")}. Assim, a representacao da
FT do canal discreto é:

F(z)= Y far ™ (2.2)

n=—0oo

2Do inglés “Additive White Gaussian Noise”.
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em que z = pe/¥T w é a freqiiéncia digital e f, = f(nT). Desta maneira a FT do canal
serda dada por um polinémio em z.

Uma consideragao que também sera feita é sobre o comprimento da resposta ao impulso.
Sera considerado um tamanho finito para a FT do canal, resultando desta maneira num
filtro de resposta impulsiva finita (FIR?). Pode-se entao reescrever a FT do canal como:

Fi2) =Y fue 23

em que N é o tamanho da resposta impulsiva do canal, também chamada de ordem do
canal.

A representagao vetorial f da resposta ao impulso (RI) do canal sera bastante utilizada
durante este trabalho:

f=[fo A = fxa]

Através desta representacao pode-se entao escrever a operacao de convolucao discreta dos
dados provenientes do modulador e resposta ao impulso do canal para produzir a saida do
canal como:

N-1

z(n) = Z fia(n — 1)+ b(n). (2.4)

1=0

As v.a. x(n) serdo chamadas de observagoes, ou ainda saidas do canal. As observagoes
nao-ruidosas serao chamadas estados do canal e representadas por Z(n), onde Z(n) =
N—1
> fia(n — i), e que também podem ser representadas pela operagao matematica dada
i=0

por Z(n) = E{x(n)|a(n)}, em que E{-} é o operador esperanga matemética.

Em resumo, a representacao vetorial para o sistema em banda basica equivalente sera:

a(n) = [an)an—1) - aln—N—-M+2)]" (seq. transmitida aleatéria)

a;(n) = [avar - ayyao ]t (seq. deterministica de dados)
f = [foh - fval” (RI do canal)

b(n) = [bn)bn—1) -+ bn—M+1)]" (seq. de rufdo)

x(n) = [z(n)z(n—-1) - z(n—M+1)]" (seq. de saidas do canal)

X(n) = [z(n)Zz(n—1) Tn—M+1)]" (seq. de estados do canal).

2.4.3 Tipos de canais

Ao analisar-se a posicao dos zeros da F'T de um canal sem zeros sobre a circunferéncia de
raio unitdrio (CRU) pode-se fazer a seguinte classificagdo: canais de fase minima (FMin),

3Do inglés “Finite Impulse Response”.
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fase méxima (FMax) ou fase nao minima (FNM).

E fato também conhecido que um canal de fase nao minima genérico poder ser
representado por uma composigao de suas fase minima e fase maxima [Mota, 1992]|. Assim,
sendo a FT em z dada pela Equagao (2.2), pode-se escrevé-la como:

F(2) = [ Fuin(2) - Fras(2), (2.5)

em que

=

Fuin(z) = (1 — aizfl) la;| < 1, (2.6a)

1

.
I

=

Fuae(2) =[] (7" = b7") b;| > 1, (2.6b)

%
1

.
I

e f é uma constante (fator) de ganho, que pode ser complexa ou nao.

Destaca-se ainda o fato de que a proximidade dos zeros da CRU determina uma maior
ou menor distor¢ao na amplitude e/ou fase da resposta em freqiiéncia [Mota, 1992].

2.4.3.1 Fase minima

Em geral, os canais de fase minima caracterizam-se por possuir uma frente de descida,
onde a duracao desta frente de descida depende da ordem do canal. Desta maneira, os
zeros da F'T dos canais de fase minima encontram-se todos dentro da CRU. Isto se reflete
na caracterizagao da F'T em possuir o primeiro coeficiente como o mais forte [Mota, 1992].
A Figura 2.6 exemplifica as caracteristicas de um canal de fase minima.

2.4.3.2 Fase maxima

Em geral, os canais de fase maxima caracterizam-se por possuir uma frente de subida,
sendo que a duracao desta frente de subida depende da ordem do canal. Desta maneira,
os zeros da FT dos canais de fase maxima encontram-se todos fora da CRU. Isto se reflete
na caracterizacao da FT em possuir o ultimo coeficiente como o mais forte [Mota, 1992].
A Figura 2.7 exemplifica as caracteristicas de um canal de fase maxima.

2.4.3.3 Fase nao minima

Em geral, os canais de fase nao minima caracterizam-se por possuir uma frente de descida
apés uma frente de subida, sendo que a duragao destas frentes de subida e descida
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dependem da ordem do canal. Desta maneira, os zeros da FT dos canais de fase maxima
encontram-se dentro e fora da CRU. Isto se reflete na caracterizagao da F'T em possuir
um coeficiente intermediario como o mais forte [Mota, 1992]. A Figura 2.8 exemplifica as

caracteristicas de um canal de fase nao minima.

2.4.4 Interferéncia entre simbolos

A interferéncia entre simbolos j4 mencionada anteriormente, havia sido definida apenas
conceitualmente, neste item desenvolve-se a formulagao matematica da TES.

Considere a saida de um canal dada por:



22 CAPITULO 2. MODELO DO SISTEMA DE COMUNICACAO DIGITAL

Kol

. ]
o o o
» >
T
o)

08] >

o
i
T

o

arte Imaginaria
)
i

0.41

P
=)
© o n

0.2

i
T

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5 Parte Real

(a): Resposta ao impulso. (b): Diagrama de zeros.

Figura 2.8: Canal de fase n#o minima.

z(n) = fra(n — k) + b(n). (2.7)

Desta maneira, reescrevendo a Equacao (2.7) e isolando-se o termo correspondente a
amostra atrasada de 9, tem-se:

vn) = a(n — 8)fs + 3 aln — k) fo +b(n). (25)

k=0
k£6

1ES

A TES compode uma das principais fontes de degradacao do sinal, sendo dependente
da resposta impulsiva do canal. Uma maneira de avaliar a IES em um sinal é através do
diagrama de olho. O diagrama de olho consiste no tragado do sinal analégico com uma
taxa de repeticao igual a taxa de amostragem de simbolos % [Proakis, 1995; Brossier,
1997]. A Figura 2.9 ilustra o diagrama de olho para sinais binarios nas condi¢oes de olho

aberto e olho fechado.

A abertura do olho em algum ponto indica o instante de amostragem favoravel (atraso
de decisao) a uma decisao correta dos dados recebidos. A nao existéncia de um ponto
de amostragem favoravel indica a necessidade do uso de algum dispositivo capaz de abrir
0 olho. No caso dos SCD, onde nao se conhece as caracteristicas a priori do sistema, o
dispositivo capaz de realizar tal tarefa é um equalizador adaptativo.
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Diagrama de Olho Diagrama de Olho
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Amplitude

. . .
04 -08 02 01 0 01 02 03 04 05 05 -04 -03 -02 01 0 01 02 03 04 05
Fracdo doinstante de amostragem Fracdo doinstante de amostragem

(a): Diagrama de olho aberto. (b): Diagrama de olho fechado.

Figura 2.9: Diagrama de olho para sinais bindrios.

2.5 Medidas de desempenho

A seguir sao descritas algumas medidas de desempenho que serao usadas no decorrer desta
dissertacao.

2.5.1 Relacgao sinal-ruido

A influéncia do ruido no sinal transmitido é medida através da Relacao Sinal-Ruido
(SNR*). Esta relagao (avaliada geralmente em decibéis) ¢ medida no receptor e leva em
consideragao a poténcia do sinal recebido bem como a poténcia do ruido. Define-se entao
a SNR em dB como:

N-1
02 ¥ |fil2+o?

SNR = 10.log;, = : (2.9)
Ty

em que 02 e o} sao as variancias do sinal transmitido e do ruido, respectivamente e f; é o
i-ésimo coeficiente da FT em z do canal [Montalvao, 2000].

4Do inglés “Signal-to-Noise Ratio”.
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2.5.2 Taxa de simbolos errados

A taxa de simbolos errados (TSE) mede a quantidade de simbolos que sao perdidos apds
o tratamento no receptor. O calculo da TSE é realizado segundo a equagao abaixo:

N,
TSE = —=, 2.10
N 2.10)
em que N, é o numero de decisoes erradas e N; é o numero total de simbolos transmitidos.

Os limites tedricos para a TSE sao dependentes do tipo de modulagao e caracteristicas
da FT do canal [Benedetto et al., 1987; Proakis, 1995].

2.5.3 Erro quadratico médio

A evolugao no tempo do erro quadrdtico médio (EQM) tem utilidade na andlise da
convergéncia do equalizador.

A definicao do erro depende da estratégia adotada:

e erro verdadeiro: neste caso tem-se a priori o conhecimento do sinal desejado.

e crro estimado: onde o sinal desejado ¢ substituido pela sua estimativa.

e crro de decisdao:® a medida é feita através da diferenca entre os sinais na saida e na

entrada do quantizador (decisor).

E comum colocar-se o EQM minimo oriundo da solucao da equacgao de Wiener-Hopf
como referéncia para a solugao adaptativa.

Nesta dissertacao o uso de um sinais de erro descritos acima serd claramente
mencionado.

2.5.4 Relagao interferéncia entrada-saida

Uma outra medida de desempenho pode ser explorada em termos do ganho do sistema
sobre a interferéncia do sinal.

Definindo-se a relagdo sinal-interferéncia (RSI) como a medida da razao entre as
poténcias do sinal recebido e a poténcia da interferéncia na entrada (saida) do equalizador,
tem-se:

5Sabe-se que o erro de decisdo é também uma estimativa do erro verdadeiro, entretanto a sua
classificagao em separado deve-se ao fato de ser largamente utilizado no decorrer deste trabalho.



2.5. MEDIDAS DE DESEMPENHO 25

2 2
o, +o
a Isen rada
RSIentrada = 2 trads (211&)
o
Isentrada
2 2
o, +0o
a Issal’da
RSIsaida = 2 5 (211b)
O1Scas
safda

Isto porque considera-se que:

QT(?’L) = a(n) + ISentrada

(2.12)
y(n) = a(n - 6) + ISsal’daa
Com isto, pode-se calcular a variancias das interferéncias dos sinais como lesenmda =02—02

e ofy_., = 0, — 0.. Entdo, uma melhoria na relacao sinal-interferéncia da saida do

equalizador em relagao a sua entrada representa um ganho provocado pelo processamento.
Geralmente as RSI serdo calculadas em dB: RSI(db) = 10 - log;o(RSI). A Figura 2.10
indica as regioes do grafico RSIentrada X RSIaida-
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4
s <\450
£ >

4 RSI

entrada

Figura 2.10: Grafico de RSI de saida versus entrada.

2.5.5 Meétodos de Monte Carlo

Os métodos de Monte Carlo, também conhecidos como simulagoes de Monte Carlo, sao
amplamente utilizados em simula¢oes computacionais de processos que fazem uso de sinais
aleatorios.

De maneira formal, as simulagoes de Monte Carlo sao definidas para a resolucao, de
um ou ambos, dos seguintes problemas:

Problema (1): gerar amostras {z(W}®  a partir de uma determinada funcdo de

densidade de probabilidade p(x).

Problema (2): estimar expectativas de fungoes sob esta distribuicao.
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A grosso modo, pode-se entender o procedimento como necesséario para fornecer uma
resposta estatistica, retirando desta maneira a influéncia de uma seqiiéncia dada em uma
determinada experiéncia.

No caso particular de SCD, a modelagem do ruido (componente do modelo do canal)
como uma v.a. gaussiana, implica na geracao do mesmo através de uma distribuicao que
assemelhe-se & dele (gaussiana).

Neste ponto, remete-se para a geracao de v.a. em computadores. A construgao de
geradores pseudo-aleatorios torna a quantidade de amostras, fator determinante para uma
representagao de p(x) através das amostras geradas. Na sua grande maioria, os geradores
sao construidos a partir de outros pré-existentes (uniforme na maioria dos casos) e com
isto nem sempre esta estimativa é satisfatoria.

Para o primeiro problema, as simulacoes de Monte Carlo fornecem ferramentas para a
geracao de v.a. cujas fdp nao sao facilmente encontradas através de outras.

O segundo problema é justamente o cenario para o qual se propoe a execugao de
simulagoes através dos métodos de Monte Carlo em SCD.

Numa determinada realizacao, a influéncia da seqiiéncia de v.a. gerada pode favorecer
ou prejudicar o desempenho de alguns dos componentes do SCD, em especial o equalizador.
Assim, uma realizacao de uma série de execucoes independentes tenta tirar a influéncia de
uma (ou mais) execugao favordvel (prejudical).
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Formalizando matematicamente tem-se:

Deseja-se estimar a expectativa de fungoes, por exemplo:

&~ E{6() = [ px)o(x)ix. (2.13)

em que X é uma varidvel N-dimensional e p(x) é chamada de distribuicdo alvo,
pois ela é conhecida e deseja-se que ¢(x) seja igual a ela.

Sendo uma quantidade t que depende de x, é de interesse encontrar os
momentos de ordem 1 e 2: ¢;(x) = t(x) e ¢o(x) = (£(x))%.

Entao, usando a defini¢cao do estimador da Equagao (2.13) tem-se:

¢ = E{o1(x)} e  Pr=E{p(x)}.

Constroi-se um estimador através das amostras como sendo:
~ 1
- = (r)
o = I % o(x\"), (2.14)

em que R é o numero de realizagoes do processo.

Claramente, se os vetores x(") forem gerados a partir de p(z) a estimacao ®
terd média igual a ®. Senao, para um aumento de R, o valor da variancia de
= . 2 , N .
® decai de % em que 0® é a varidncia de ¢(x).

Este fato também reflete uma das mais importantes propriedades dos métodos de
Monte Carlo:

A precisao do estimador de Monte Carlo, Equagao (2.14), é independente da
dimensao do espaco de amostras. Ou seja, o decaimento da variancia de ®

2 ~ A~ . . ~
com % nao tem dependéncia da dimensao do espago amostral.

Isso também ressalta a importancia do nimero de realizagoes para uma melhor precisao
através dos métodos de Monte Carlo. Um maior nimero de realizag¢oes (R) promove um
decréscimo da variancia de ®.

A Figura 2.11 exemplifica um caso no qual a realizacdo de varias experiéncias
(execugoes ou rodadas ou realizagoes) fornece, estatisticamente, uma resposta mais
adequada. O sentido de adequacao deve-se ao comportamento mais préximo da funcao
original (exp(—zx)).
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Experimento #1 Experimento #2
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Figura 2.11: Simulac¢des de Monte Carlo sobre um experimento.

2.6 Sintese

O modelo do sistema de comunicagao ilustrado neste capitulo serve de base para o restante

das consideracoes nesta dissertacao.

O modelo em banda basica equivalente e as caracteristicas da fonte de informacao e
do modelo do canal constituem a parte essencial deste capitulo, sendo sua compreensao
um ponto de fundamental importancia para as proposicoes descritas nos capitulos 6 e 7.
Além disso, todas as simulagoes serao realizadas considerando o modelo em banda baésica

equivalente.

Uma outra abordagem que complementa a base tedrica da andlise a ser realizada nos
capitulos posteriores é relacionada com os aspectos de teoria da informacao que serao

abordados no capitulo seguinte.



CAPITULO 3

MODELOS BASEADOS EM TEORIA DA
INFORMACAO

O trabalho de Claude Shannon (1948) marca o inicio de um novo campo de estudos
nos sistemas de comunicacao, a teoria da informacao®. Sua formalizacao possibilitou
contribui¢oes nao s6 no campo de comunicacdao, mas também em computacao, fisica
estatistica, inferéncia estatistica e em probabilidade e estatistica[Haykin, 1994b].

No contexto das comunicacoes, a teoria da informagao tem preocupagao maior com
a analise e o modelamento matemédtico de um sistema de comunicagao em detrimento
de fontes e canais fisicos. A analise de um sistema de comunicacoes pode, inicialmente,
responder a duas perguntas fundamentais:

(1) qual a complexidade irredutivel abaixo da qual um sinal nao pode ser comprimido?

(2) qual a maior taxa de transmissao para um sistema de comunicagao confidvel utilizando
um canal ruidoso?

Outro aspecto de extrema importancia abordado por Shannon foi a definicao
matematica de informagao que até entao era apenas intuitiva. Tais conceitos e definigoes
possibilitaram a andlise tedrica mais elaborada de um sistema de comunicagao para
determinacao de seus limites de desempenho.

! Curiosidade: embora o trabalho [Shannon, 1948] tenha determinado as bases do estudo da teoria da
informacao, nao aparece citado neste trabalho a frase teoria da informacdo. A primeira citagdo ocorreu
antes, no trabalho “A Mathematical Theory of Cryptography” do préprio Shannon em 1945 [Haykin,
1994b].

29
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Este capitulo aborda alguns modelos da teoria da informacao e descreve algumas de
suas formulagoes utilizadas no tratamento da informacao para a sua recuperacao. Embora
nem todos os conceitos apresentados neste capitulos sejam necessarios para a compreensao
da proposicao desse trabalho, julga-se importante um esbog¢o dos principais conceitos do
campo da teoria da informacao.

A organizacao deste capitulo segue a seguinte ordem. Na se¢ao 3.1 é descrito o conceito
de informagao. Na secao 3.2 sao apresentados os conceitos de entropia e na secao 3.3 os
conceitos da divergéncia de Kullback-Leibler ou entropia diferencial. Na secao 3.4 sao
desenvolvidos os principios de estimagao (paramétrica e ndo paramétrica) de fungdes de
densidade de probabilidade. A secao 3.5 sintetiza a abordagem do capitulo.

3.1 Informacao e incerteza

O conceito matemdtico de informagao desenvolvido por Shannon (1948) leva em
consideracao a quantidade de incerteza produzida pela fonte.

Como citado no capitulo 2, a fonte de informacao de um sistema de comunicacao
pode ser modelada como um gerador, cuja saida ¢, a cada instante de observagao, uma
realizacao da variavel aleatéria discreta (as) pertencente a um determinado conjunto finito
A chamado alfabeto. Cada um dos elementos (simbolos) possui uma probabilidade de
ocorréncia e, antes da ocorréncia de um evento descrito por uma variavel aleatéria, ha
uma quantidade de incerteza quanto ao valor que esta variavel assumira.

A incerteza caracteriza o ganho de informacao que a ocorréncia de um evento pode
promover. A incerteza de uma informacao pode entao, ser traduzida em termos estatisticos
através da probabilidade de ocorréncia de seu evento.

Um evento cuja ocorréncia é certa nao traz nenhum acréscimo de informacao, pois
toda a informacao ja estd contida na sua certeza de ocorréncia. Desta maneira pode-se
dizer que a determinacao da quantidade de informacao fornecida por uma ocorréncia de
simbolo é determinada pela quantidade de “surpresa” que essa ocorréncia traz.

A definicdo matematica da quantidade de informacao contida em um sinal aleatério,
representada por I(+), e produzido por uma fonte que produz simbolos a, pertencentes a
um alfabeto A = {a, : 1 < s < S}, é escrita como:

I(a,) = log (pi) — loa(p), (3.1)

S

em que ps = Pr(s = ay).

A base do logaritmo é arbitraria e, no caso de utilizar-se a base 2, tem-se como unidade
de informagao bit? e no caso do logaritmo natural tem-se entao nats [Gibson, 1993; Haykin,

2Uma contracdo do inglés “binary digit”.
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1998]. O uso da base 2 em comunicagoes digitais, por razoes 6bvias, é mais freqiiente.

Quando tem-se uma fonte que produz simbolos binarios equiprovaveis (ps = %) obtém-se:

I(as) = —log,(ps)
I(as) = —log, (%) = 1 bit.

Entao, um bit é a quantidade de informacgao ganha quando um evento, de dois possiveis
tgualmente provdveis, ocorre.

3.1.1 Propriedades da quantidade de informacao

A definigao de informacao da Equacao 3.1 apresenta as seguintes propriedades:

(1) I(as) =0 para ps =1,
ou seja, nao ha informacao num evento de ocorréncia garantida;

(2) I(as) >0  para 0<p, <1,
ou seja, a ocorréncia de um evento ag fornece alguma ou nenhuma informagao, mas
nunca resulta na perda de informacao;

(3) I(as) > I(a;)  para ps <pi,
ou seja, quao menor a probabilidade de um evento, mais informacgao sua ocorréncia
fornece;

(4) I(asa;) = I(as) + I(a;) se as e a; sdo independentes,

ou seja, as informagoes de eventos de ocorréncia conjunta somam-se.

A Figura 3.1 ilustra a quantidade de informagao produzida pela ocorréncia de um
evento qualquer.

Observa-se que a quantidade de informacao I(-) diz respeito a cada simbolo do
alfabeto da fonte, entretanto nao apresenta uma medida para caracterizar a quantidade
de informacao da prépria fonte. A grandeza que permite esta caracterizacao é estudada
na secao seguinte.

3.2 Entropia

Uma maneira de avaliar a quantidade de informacao de uma fonte consiste em obter uma
média sobre as quantidades de informagao dos eventos gerados pela fonte. Portanto,
sendo a quantidade de informagao uma grandeza discreta com a probabilidade py, pode-se
representar a esperanca estatistica da quantidade de informacao de uma fonte por:
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10

- nats
8 — bits

Quantidade de informacéo

Probabilidade de ocorréncia do evento

Figura 3.1: Quantidade de informag3o na ocorréncia de um evento.

H(A) =E{I(A)}
= Zpkl(@k)

s
== prlog(p).
g

(3.2)

A grandeza H(A) é chamada de entropia da fonte®. A entropia é uma medida da
quantidade média de informacao contida em uma mensagem.

30 termo entropia em teoria da informacdo surgiu de uma analogia com o homoénimo utilizado na
termodinamica. Neste caso, entropia é definida como:

H= _kB Zpoz Ingoza

em que kp é a constante de Boltzmann e p, é a probabilidade do sistema estar no estado a. Exceto pela
constante kp as duas expressoes matematicas de H (teoria da informacao e termodinamica) tém a mesma
forma [Haykin, 1998; Bishop, 1995].
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Informacgao adicional:

[Renyi, 1987]:
1

l—«

trabalho.

Existem ainda, definicoes menos conhecidas para entropia que a fornecida por
[Shannon, 1948], como por exemplo a definigdo para varidveis continuas de Renyi

Hpa(A) = —— log /pfi(&)df a>0,a#1,

Entretanto, apenas aquela fornecida pela Equagao (3.2) serd abordada neste

De acordo com a Equacao 3.2, a entropia apresenta os seguintes limites:

0 < H(A) <log(S), (3.3)

em que (S) é o nimero de niveis discretos, ou seja, o nimero de simbolos no alfabeto A.

Os limites da entropia de uma fonte sao determinados entao por:

(1) H(A) = 0 se e somente se a probabilidade de ocorréncia ps de um certo evento as
for p; = 1 e todas as demais forem iguais a zero. Neste ponto nao existe nenhuma
incerteza e conseqiientemente a entropia é minima.

(2) H(A) =log (S) se e somente se as probabilidades de todos os eventos a, forem iguais,
ou seja, os eventos forem eqiiiprovaveis (pk = %)

A Figura 3.2 esboga o comportamento da
entropia, de uma fonte bindria, em funcao
da probabilidade p; de ocorréncia de um dos
simbolos. Neste caso, a entropia serd dada
por:

H(A) == ps-log, (ps)

= —p1logy (p1) — (1 —p1)logy (1 —p1),

Neste exemplo, pode-se verificar as
duas propriedades da entropia citadas
anteriormente. Uma outra verificagao deve-se
ao fato de que quao maior a incerteza de
ocorréncia dos eventos (simbolos) de uma
fonte, maior a entropia.

# (p,)

0 0.2 0.4 % 0.6 0.8 1
0.5

Probabilidade do simbolo (p,)

Figura 3.2: Entropia de uma fonte
binaria em fung8o da probabilidade de
ocorréncia pj.

Uma concepgao um pouco mais intuitiva de entropia pode ser enunciada como:
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A entropia de uma fonte € uma medida da desorganizagcao com que ela emite
seus simbolos. Quao menos certo for a ocorréncia de um simbolo, maior a sua
desorganizacdo e conseqiientemente maior a entropia.

3.2.1 Taxa de informacao

A taxa de informacao de uma fonte é determinada a partir de suas entropia e taxa de
transmissao.

Sendo uma fonte de informagao S que transmite r simbolos a cada segundo, cujos
simbolos sao varidveis aleatérias as pertencentes a um alfabeto A = {a, : 1 < s < S} com
entropia H(A), define-se a taxa de informagao R como sendo determinada pela equagao:

R=r H(A). (3.4)

3.2.2 Informacao mitua

Uma importante medida de informacao é aquela que calcula a quantidade de informacao
fornecida na saida de um sistema, a partir de uma dada quantidade de informacao na
entrada. No caso de considerar-se uma medida média, isto corresponde a calcular a
entropia da saida H(X) dada uma determinada entropia de entrada H(A). Esta medida
denomina-se informacao mitua e tem aplicacao no projeto de sistemas auto-organizaveis,
onde deseja-se que o sistema produza uma relacao entrada-saida baseado somente nas
entradas [Haykin, 1998]. A Figura 3.3 ilustra o caso para a transmissao de informagao
através de um canal de comunicagoes, nesse caso deseja-se saber quanto de informagao da
fonte carrega o sinal recebido.

H(A) Canal FH(X)

Figura 3.3: Transmissio de informagdo através de um canal de comunicag3o.

Utilizando-se entdo a definicaio de quantidade de informacao na Equagao (3.1) e
substituindo-se a probabilidade de ocorréncia de um evento isolado p, pela probabilidade
de ocorréncia conjunta, Py, 4 (x,a), em que Py(a;) é a probabilidade de ocorréncia de a;
no alfabeto A, define-se a informagao mutua como [Haykin, 1998]:

Pr . (wy, a;) ) . (3.5)

Ty, 4 (wr; a5) = Pra (215 a5) log (Px (1) - Pa (a;)
J
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Fazendo-se uso das propriedades de probabilidade conjunta* de modo a obter-se as
probabilidades condicionais em que Py|4(z;|a;) é a probabilidade condicional de obter-se
o evento z;, dada a ocorréncia de a;, pode-se encontrar uma expressao da informacao
mutua em fungao das entropias das varidveis consideradas.

Ao tomar-se o valor médio da informagao mutua sobre os conjuntos (Ex.4{I(X;.A)}),
tem-se entao:

I(X; A) = ZZPX\A (xx]aj) - Pa(ay) - log (M)

k=1 j=1 Px(xk)
X s
I(X;A) = Z Z Pyja(zrla;) - Pala;) (log (Pxja(@la;)) —log (Px(zx)))
X s
I(X;A) =) 0 " Palay) - Prja(aelas) - log (Pxa(zelay))
k=1 j=1

— Pa(a;) - Pya(zi|ay) - log (Px(zy)) -

Entao, pode-se facilmente observar que:

1(X; A) = H(X) — H(X]A), (3.6)

em que H(X|A) é chamada de entropia condicional. Vé-se facilmente da Equagao (3.6)
que a entropia é um caso especial da informagao mutua média, H(X) = I(X; X) [Haykin,
1998]. A Figura 3.4 mostra um diagrama associado a interpretagao da Equagao (3.6).

3.2.2.1 Propriedades da informacao muitua

A informacao mutua possui as seguintes propriedades:

(1) a informagdo mutua média entre A e X' ¢ simétrica: [(A; X) = I(X; A).
(2) a informagao mutua média entre A e X' é sempre nao negativa: I(A; X) > 0.

(3) a informagao mitua média entre A e X pode ser expressa como uma funcao da
entropia de X: I(A; X) = H(X) — H(X|A).

(4) a informagao mutua de A e X pode ser expressa como uma rela¢ao entre as entropias
de A e X e sua entropia conjunta: I(A;X) = H(A) + H(X) — H(A|X), em que
H(X;A) = =323 P (zk, a5) log (P (zk|ay)).

ko j



36 CAPITULO 3. MODELOS BASEADOS EM TEORIA DA INFORMACAO

H(A; X)

/ N\

H(A) H(X)

Figura 3.4: Relagio entre informagio mutua [(A;X) e entropias H(A) e H(X).

Diagramaticamente, a assimilacao da dependéncia entre as entropias e informacao
mutua fica mais facil. Note que a informacgdo mutua é comum tanto a entropia da
saida como da entrada de um sistema (como ja descrito nas propriedades de informacao
mutua). Este conceito serd particularmente importante na determinacdo (minimizagao ou
maximizagao) da entropia mitua em um SCD.

3.2.3 Capacidade de Canal

Considere um canal em que ¢é transmitido um simbolo a; e o simbolo z;, ¢ recebido, a
informacao mutua fornecida pela saida X sobre a entrada A é:

FA) = 3P0 P o) log (75 ).

As caracteristicas do canal determinam entdo as probabilidades P (zi|a;), mas as
probabilidades dos simbolos de entrada sao determinadas pelo codificador de canal. Logo,
pode-se maximizar a informacao transportada através de um canal pela maximizagao
da informacgao mutua sobre a probabilidade dos simbolos de entrada. Dai define-se a
capacidade C(-) de um canal de comunicagdo & como sendo:

Py, a(p,a5) = Pyja(zilaj) - Palaj).
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C(g')ZI%aX I(x; A). (3.7)

A distribui¢ado P4 que maximiza a Equagao (3.7) é chamada de distribui¢ao de
entrada otima, podendo haver mais de uma distribuicao étima para o mesmo

valor I(X; A).

3.3 Divergéncia de Kullback-Leibler

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

Matematicamente, a definicao da KLD pode ser explicitada como:

Dypa)llg) = 7 p(z) - In (%) dr, (3.8)

—00

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

Dywyigta) = Y _p(x) - In (p—x)) , (3.9)

x
e g(x)
em que N é o conjunto dominio da variavel x.

E bastante usual a utilizacao da KLD para a comparagao entre duas func¢oes densidade
de probabilidade (fdp). Neste caso, a fdp g(x) realiza o papel de uma func¢do de referéncia.

Deve-se observar que Dp))\g(z) 7 Dg(a)|lp(x)» significando que D)o nao é uma medida
de distancia® embora seja comum na literatura ser referenciada como distancia de
Kullback-Leibler ou ainda divergéncia assimétrica .

KLD tem algumas importantes propriedades [Haykin, 1998]:

1. é sempre de valor positivo ou zero; KLD é zero para o caso especifico de p(z) = g(z).

2. é invariante com relacao as seguintes mudancas nas componentes do vetor x;

5Do inglés “Kullback-Leibler Divergence”.

6Nao é uma medida de distdncia no espaco euclidiano, mas pode ser apresentada no contexto de
geometria diferencial como uma métrica de Riemman no espago das distribuigoes [Deco & Obradovic,
1996].
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e permutacao de ordem
e escalonamento de amplitude

e transformacao monotonica nao linear

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

Esta abordagem é de extremo interesse para a construcao de func¢oes de otimizacao,
pois proporciona a elaboracao de uma classe de funcionais que tém apelo em teoria da
informagao, por utilizar o principio de minima entropia através da comparacao entre
funcoes.

3.4 Estimacao de Funcao de Densidade de
Probabilidade

O modelamento de funcoes de densidade de probabilidade consiste em sua estimacao
a partir de um conjunto de dados gerados da mesma fdp. Pode-se, a partir deste
modelamento, construir sistemas de classificacao por separacao de classes através da
estimacao da fdp e do teorema de Bayes. Tais sistemas podem ser entao empregados
para a equalizacao de dados em sistemas de comunicacao digitais, como sera visto a seguir
no capitulo 5.

As abordagens para a estimacao de fdp podem ser de dois tipos: paramétrica e nao
paramétrica. A escolha para utilizacao de cada um dos métodos depende nao somente da
aplicacao mas também do compromisso entre a disponibilidade de dados e performance.
As duas abordagens sao discutidas a seguir.

3.4.1 Estimacao paramétrica

Uma das técnicas mais difundidas em estimagao de fdp é a estimacdo paramétrica, na qual
utiliza-se um funcional que possui um certo niimero de parametros ajustaveis a partir dos
dados. Assim, os parametros sao ajustados de maneira a melhor adequar os dados ao
funcional idealizado. Este método é bastante apropriado para os casos em que se conhece
a priort a forma da distribuicao dos dados e deseja-se entao estimar apenas os parametros.

A distribuicao normal ou gaussiana é a mais utilizada para estimacao paramétrica
devido a sua simplicidade e ao grande ntimero de convenientes propriedades analiticas e
estatisticas. A fdp normal é escrita, para o caso unidimensional, da seguinte forma:

) = e (—%) (3.10)
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em que i e o sao, respectivamente, média e desvio padrao. O fator multiplicativo \/2172
o

o0

assegura que [ p(w)dw = 1.

— 00

Para o caso multidimensional (dimensao d), temos:

1 1 _
p(w) = pow (<5l - WS w o), (B
(2m)¢ [det ()]
em que ¥ = E{(w — p)(w — )T} é a matriz de covariancia (de dimensao d x d), det(-)
¢é o determinante da matriz e p é o vetor médio da distribuicao.

A expressao A? = (w—u)"E 7! (w — p) que aparece na exponencial da Equagao (3.11)
é chamada de distancia de Mahalanobis de w para p [Bishop, 1995; Duda & Hart, 1973;
Montalvao et al., 1998].

A Figura 3.5 ilustra a fdp gaussiana para os casos uni e multidimensional (d = 2).

1.2

0.8

0.6

0.4

0.2

(a): fdp gaussiana (b): fdp gaussiana multidimensional
unidimensional. (d=2).

Figura 3.5: Fungdes densidade de probabilidade gaussianas.

Algumas das propriedades da distribuicao gaussiana que tornam bastante interessante
sua utilizagao sao [Bishop, 1995]:

1. propriedades analiticas simples possibilitam a obtencao de varios resultados
explicitamente. Por exemplo, qualquer momento da distribuicao pode ser expresso
como funcao de p e X.

2. o teorema central do limite permite a aproximacao da fdp da soma de um certo
nimero de v.a. como uma distribuicao gaussiana.

3. sob qualquer transformagao nao-singular do sistema de coordenadas, a distancia
de Mahalanobis mantém sua forma quadratica e permanece definida positiva. Além
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disso, apods tal transformacao a distribuigao é ainda gaussiana, de média e covariancia
diferentes.

4. sao normais as densidades marginais e condicionais de uma densidade normal.

5. para dados valores da média e matriz de covariancia, a funcao de densidade normal
maximiza a entropia.

Embora tais propriedades sejam favoraveis, a principal razao para a escolha de tal
distribuicao ¢é a sua simplicidade analitica.

Ainda que o modelo paramétrico, particularmente para o caso de densidades
gaussianas, apresente varias vantagens, também possui uma desvantagem que ¢é devido
a escolha do nimero de parametros. O numero de parametros escolhido pode nao ser
suficiente para fornecer uma boa representacao da fdp dos dados e, neste caso, o modelo
assumido para a fdp forneceria uma representagao incompleta.

A Figura 3.6 ilustra esses casos, para a estimacao de uma fdp que é uma composicao
de gaussianas.

\
L i|ly  Funcgdo de parametros ( | J / T_‘\\\\\\\¥ [
ol ajustaveis N I | (- 1
5 ! \/A | \ 1 / \ Funcdo de parametros \
I Y r \ ajustaveis / | 1

\ \
4 \ i \ / \ /
L—// ‘H»n \\ L / HJ L \\4 A_/f d’ m 1 \‘1 1 V/ Hﬂ\ I Kl
-2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 2.5 -2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 2.5
(a): Estimagio paramétrica adequada. (b): Estimagdo paramétrica
inadequada.

Figura 3.6: Diferencgas entre a utilizag8o de um modelo adequado e inadequado na
estimagdo paramétrica.

Observe na Figura 3.6(b) que o estimador ndo foi capaz de discriminar as trés
gaussianas, diferentemente da Figura 3.6(a).

Os métodos paramétricos de estimacao de fdp sao basicamente fundamentados sobre
duas técnicas, maxima verossimilhanca e inferéncia Bayesiana, descritas brevemente a
seguir.
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3.4.1.1 Maxima verossimilhanga

O critério de méxima verossimilhanga (ML) consiste na maximizacao de uma funcao
de verossimilhanca derivada dos dados. Desta maneira, dada a escolha do modelo, os
parametros sao ajustados para melhor representar os dados cuja funcao de verossimilhanca
foi construida.

Considerando-se um vetor de parametros 7 para serem ajustados e definindo-se a
funcao de densidade:

Pun(W;n), (3.12)
para um dado conjunto de dados emitidos w(®, a estimativa de ML dos parametros,
denotado por 77, é definido como o valor de 17 que maximiza pwm(w(o); n). Formalizando
esta definicao:

Mz (W) = argmax pug, (w3 n). (3.13)

Tal notacdo mostra que 7,7, depende do vetor de observacoes (dados) w(® sendo entdo
ele mesmo uma v.a..

Para o caso particular da funcao gaussiana, onde os parametros a serem ajustados sao
média e covariancia, o critério ML fornece as seguintes expressoes numéricas para calculo
iterativo da estimativa dos parametros [Therrien, 1992; Bishop, 1995]

w™) (3.14a)

)

I
=] =
WE

i
I

by (w™ — @) (w™ — @)T, (3.14b)

I
=] -
WE

i
L

em que N é o namero de amostras. Note-se que a estimativa ML corresponde a média dos
dados.

Embora o critério ML apresente-se como razoavel, ele possui certas limitagoes.
Considerando-se o caso unidimensional (por motivos de simplicidade de demonstragao), a
esperanga matemadtica da estimativa da variancia é E{c?} = %02. E obvio que para
N — o0 a esperanga ¢ igual para ambas (02 = ¢?), mas para valores finitos a igualdade
nao acontece. Isto deve-se ao fato de que a estimativa de o2 depende da estimativa i para

a média.

3.4.1.2 Inferéncia bayesiana

Como os dados recebidos sao descritos por uma funcao densidade anterior, a observacao
dos dados recebidos permite, através do uso do teorema de Bayes [Papoulis, 1991],
encontrar a funcao densidade posterior.

"Do inglés “Maximum Likelihood”.
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Nesta técnica o vetor de parametros ajustaveis deve ser adaptado tendo apenas o
conhecimento da distribuicao posterior dos dados. Pode-se entao escrever a funcao
densidade de w dado um vetor de dados recebidos VW como:

p(wW) = [ plsw.nWydn, (3.15)
em que a distribuigao conjunta é escrita p(w, n|W) = p(w|n, W)p(n|W).

Uma vez que p(w|n, W) é a fungado densidade assumida, ela ndo depende dos dados
observados, porque uma vez escolhidos os valores de i a fdp nao depende dos valores de
W, entao pode-se reescrever a Equagao (3.15)

p(wlW) = / p(wln)p(n|W)dn. (3.16)

Aqui vé-se a diferenca entre as técnicas de maxima verossimilhanga e inferéncia
bayesiana. Ao invés de escolher um valor para 7, é realizada uma ponderacao sobre
todos os valores de 1. O fator de ponderacao p(n|W), que é a distribuigao posterior de n,
é determinada através da inicializacdo de alguma distribuicao anterior p(n) e adaptada
através do teorema de Bayes, considerando o conjunto de dados WW.

Considerando-se que os dados sejam independentes, pode-se escrever a funcao de
distribuicao de m posterior na seguinte forma

N
p(nW) = (W []r(w (3.17)
n:l
——————
p(W|n)

Para exemplificar, considera-se a estimacio dos parametros média (i) e variancia (o)
de uma fungao densidade gaussiana, a partir de uma seqiiéncia de dados dessa distribuicao.

Considerando a funcao densidade anterior da v.a. p como sendo uma gaussiana da

forma ( )2
1 K — o
= — . 3.18
pO(:u) 27TO'3 €xp ( 20_% ) ( )

Esta expressao expressa o conhecimento anterior da média u, e através dos dados,
pode-se calcular a funcao densidade posterior p(u|VV) usando o teorema de Bayes.

Usando também hipdtese da independéncia a estimativa da média e variancia é feita
através da seguinte equagao [Bishop, 1995]

No? - o?
" NoZ + o2 NO'S—l—O‘QluO
1 N 1
l_y, 2 (3.19D)

2 2
oy 0° 0§

(3.19a)
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N
em que N ¢ o niimero de amostras (dados) e T =+ >~ w(™.
n=1

3.4.2 Estimacao nao paramétrica

Contrastando com a estimagao paramétrica, a estimacao nao paramétrica nao faz uso
de um funcional pré-estabelecido para fazer a estimacgao da fdp, pois neste caso a fdp é
estimada apenas a partir dos dados recebidos.

Claramente essa estimacao ¢ mais delicada, ja que sua precisao depende da
confiabilidade dos dados recebidos, constituindo uma estatistica suficiente para representar
a sua verdadeira fdp. Do ponto de vista geométrico, a estimagdao nao paramétrica
deve encontrar valores, cuja distribuicao dos dados seja uma estimativa suavizada da
distribuicao em histograma, por exemplo.

A prépria representacao em histograma apresenta parametros, como a largura dos
intervalos da distribuigdo, que podem modificar a distribui¢do. Assim, a estimac¢ao nao
paramétrica deve buscar a otimizacao de tais parametros para que a estimativa seja o mais
proximo possivel da original. Na busca por essa estimagao, remete-se ao conceito de fdp.

A probabilidade de que um vetor de dados w gerado a partir de uma fdp p(w), esteja
dentro de uma regiao R do espago w-dimensional é, por defini¢ao

P /R p(w)dw'. (3.20)

Se ha N dados gerados independentes com uma fdp p(w), a probabilidade de que K
deles estejam dentro da regiao R ¢ dada pela lei binomial

N!

PrE) = v —x)

PE(1— P)YNK, (3.21)

Assim, a fragdo média de pontos dessas regioes é dada por E{ %} = P e a variancia
em torno dessa média é dada por E{(% — P)Q} = # [Bishop, 1995]. Com isto, a
distribuicao apresenta um pico quando N — oo. Entretanto, espera-se que uma boa
estimativa da probabilidade P possa ser obtida da fragao média de pontos na regiao R tal
que

P~—. 3.22
X (322)

Se for assumido que p(w) é continua e tem pequena variagdo na regiao R entdo é
possivel aproximar a Equagao (3.20) por

P= /Rp(wl)dw' ~ p(w)V, (3.23)
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em que V é o volume de R e w ¢ algum ponto interno a R. Entao a partir das Equacoes
(3.22) e (3.23), obtém-se o resultado

p(w) ~ N_[;’ (3.24)

Deve-se notar que a obtencao deste resultado é feita através de duas hipdteses sobre
a regido R. A primeira, para a Equacao (3.22) ser precisa é requisito que R seja
relativamente grande. Entretanto, a Equacao (3.23) é mais precisa quando a regiao R
¢ relativamente pequena (para nao apresentar variagoes consideraveis na regiao). Vé-se
entdo que existe um parametro 6timo de R para fornecer a melhor estimativa de p(w).

Se for aplicada a Equacdo (3.24) pode-se escolher duas abordagens cujos
desenvolvimentos nao serao efetuados. A primeira consiste em fixar o valor de K e
determinar o volume V correspondente. Essa técnica é conhecida como “K-nearest
neighbors”. A outra alternativa é fixar o volume V' e determinar K a partir dos dados. A
essa técnica da-se o nome de “kernel-based” [Duda & Hart, 1973].

Todas estas técnicas procuram, obviamente, fazer uma estimativa da fdp. Vale ressaltar
que para mensurar a diferenca entre a fdp original e aquela estimada, a KLLD é uma das
métricas mais usadas pelas razoes ja explicadas na segao 3.3.

3.5 Sintese

As técnicas e ferramentas decorrentes da teoria da informacao descritas nesse capitulo
reunem um material basico para qualquer andlise mais detalhada sobre o processo de
comunicagao. Neste trabalho, elas servirao para fundamentar algumas das anélises
realizadas bem como situar o leitor no campo (muito extenso) da teoria da informagao.

Algumas das técnicas encontram-se expressas apenas de maneira descritiva nao
fornecendo assim uma andlise mais detalhada dos resultados a serem utilizados. Para tal
fim, sugere-se a consulta as referéncias [Duda & Hart, 1973; Bishop, 1995; Haykin, 1998;
Deco & Obradovic, 1996] para maiores demonstragoes e explanagdes sobre o assunto.

De maneira mais pontual, os conceitos que serao efetivamente utilizados a partir deste
capitulo sao: a nocao de entropia e a divergéncia de Kullback-Leibler. Um ponto chave
também serd a estimacao da fdp que sera novamente abordada no capitulo 7. Aspectos
mais comuns de andlise em teoria da informacgao, como capacidade de canal e taxa de
informacao, serao restritos a breve descricao feita no texto.

Vale também ressaltar que nao foram discutidas, nem mesmo descritas, as técnicas de
estimacao semiparamétricas de fdp. Essas técnicas buscam resolver os problemas inerentes
as estimacgoOes paramétricas e nao paramétricas de uso de um funcional bem diferente da
verdadeira fdp (paramétrica) e crescimento da complexidade do modelo da verdadeira fdp
com o aumento do nimero de dados (ndo paramétrica). Uma excelente fonte bibliografica
para a consulta destas técnicas é [Bishop, 1995].



CAPITULO 4

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

teoria de redes neurais artificiais (RNA) tem-se desenvolvido bastante a partir da

década de 50, suportada pela melhor compreensao do funcionamento do neurénio
biolégico e com a proposicao de um modelo matematico para o mesmo. O desejo de
tentar mimetizar o comportamento e processamento do cérebro humano, para a realizacao
automatica de tarefas cujo aprendizado das mesmas fosse satisfatoriamente inteligente,
deixava de ser apenas uma idealizacao.

O grande avanco na area de modelagem das RNA, determinou uma grande evolugao na
utilizacao das mesmas. Varias areas de pesquisa, tais como classificacao e reconhecimento
de padroes, processamento de imagens e separacao de fontes tém experimentado grandes
avangos devido ao uso das técnicas de RNA.

Paralelamente ao modelamento das RNA, o aprendizado das mesmas também ganhou
grande projecdo no cenario de pesquisas em inteligéncia artificial. A execucao do
aprendizado, tornou-se aspecto de grande importancia devido a necessidade de se promover
melhorias sensiveis nos algoritmos de treinamento para que as RNA fossem capazes de
realizar as mais diversas tarefas.

Este capitulo busca apresentar os conceitos das RNA e seus modelos mais
importantes, bem como uma discussao sobre as principais técnicas de aprendizado. Este
desenvolvimento tedrico é fundamental para a compreensao da proposicao realizada no
capitulo 6.

A organizacao deste capitulo tem a seguinte forma: na secao 4.1 sao mostrados os
conceitos sobre o modelo do neuronio biolégico e suas caracteristicas; a secao 4.2 discute
um pouco os principais modelos de neurdnios artificiais; a secao 4.3 mostra os principais
modelos de RNA; na secao 4.4 sao abordados alguns principios e leis de aprendizado em

45
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RNA; a secao 4.5 sintetiza a apresentacao do capitulo com suas conclusoes.

4.1 O neuronio biolégico

A célula nervosa, ou neurdnio, foi identificada anatomicamente e descrita em detalhes
pela primeira vez no século XIX pelo médico espanhol Ramoén y Cajal. Nessa célula, a
membrana celular possui, além de sua fungao biolégica normal, determinadas propriedades
essenciais ao funcionamento elétrico da célula nervosa [Kovéacs, 1996].

O neur6nio pode ser dividido em trés partes: corpo celular (ou soma) que é o
responsavel pelos processos metabdlicos, axonio e dendritos que sao extensoes filamentares
a partir da soma. A Figura 4.1 ilustra um neurénio bioldgico e suas partes.

ENTEADA de cutros nenvénios SAIDA para outros newrémios

envia sinal através do axdmic

Corpo celular

Drendritos

Figura 4.1: Representagio de um neurdnio bioldégico.

Os dendritos, em geral, cobrem um volume muitas vezes maior que o préprio corpo
celular formando uma drvore dendritica. O axonio, também conhecido como fibra nervosa
é a parte que serve para conectar um neurdnio a outro(s). Geralmente o neurdnio possui
apenas um axonio, mas este pode apresentar ramificacoes. O fluxo de um sinal elétrico
através do neuronio segue o caminho: dendritos, soma e axonio, como mostrado na
Figura 4.1. Na maioria das células nervosas que constituem o sistema nervoso central
dos vertebrados, ha uma camada de mielina que serve para acelerar a transmissao do sinal
pelo axonio através do impulso saltatdrio [Kovécs, 1996).

Em relacao a transmissao de informagoes através dos neuronios, estas sao executadas
através de impulsos elétricos que sao transmitidos pela célula nervosa. As manifestacoes
elétricas de neuronios bioldgicos foram primeiramente observadas no século XIX por
Dubois Reymond com o auxilio de galvanometros [Kovécs, 1996]. Posteriormente, com a
invencao do tubo de raios catdodicos este processo pode ser melhor compreendido.

A partir dai, o neuronio passou a ser conceituado como o elemento bésico do sistema
nervoso, sendo constituido por muitas entradas e uma saida. As entradas ocorrem através
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das conexdes sindpticas (ou sinapses) que ligam a arvore dendritica ao axonio de outras
células nervosas. A Figura 4.2 ilustra a sinapse entre dois neuronios. Nestes pontos a
informagao é constituida por pulsos elétricos, ou poténciais de acao ou ainda impulsos
nervosos [Harvey, 1994; Hassoun, 1995].

A ativacao destes pulsos é feita através de um processo de difusao assimétrica entre
ions de potassio e sodio através da membrana celular, conhecido como bomba de sddio.
Os potenciais elétricos gerados por este processo possuem fungoes especificas e podem ser
assim divididos: o potencial de repouso é aquele quando o interior da membrana esta
eletronegativo de algumas dezenas de volts em relacao ao exterior; diz-se que a membrana
esta despolarizada quando estd menos eletronegativa que o seu potencial de repouso; o
potencial de agao é uma onda de despolarizac¢ao propagada ao longo da membrana [Kovécs,
1996].

Botdo tertminal

Espago

sindptico Hewro-

< transmissores

Figura 4.2: Sinapse entre dois nerdnios biolégicos.

Resumidamente, o funcionamento de um neurdnio bioldgico é dirigido pelo potencial
de agao. Este potencial possui varias caracteristicas e intervalos préprios, como mostrado
na Figura 4.3, que promovem o funcionamento e limite de tempo entre potenciais de acao
consecutivos. H& ainda a caracteristica do neuronio possuir um limiar de disparo, que é
um determinado potencial que deve ser ultrapassado para o neurdnio fornecer uma saida
[Kovécs, 1996, 1997].

Também importante, é saber que cada uma das entradas em cada um dos dendritos
no neurdnio é uma das componentes que compoe a entrada total da unidade e que essas
podem ser temporalmente deslocadas. Desta maneira, o processamento da informacao
no neurénio é um processamento espacial-temporal [Kovacs, 1996]. A Figura 4.4 ilustra
o processamento espacial-temporal do neuronio, onde as entradas A, B e C, cada uma
apresentando um potencial de acao em tempos diferentes (¢1,%s e t3), produzindo uma
saida que depende da composicao das entradas. O sinal de saida do neuronio depende
também da funcao do neuronio que leva em consideracao o limiar de disparo, a qual é
denominada func¢do de ativa¢do do neuronio [Haykin, 1998].

Ainda na Figura 4.4 deve-se notar que as diversas entradas através das sinapses
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Figura 4.3: Funcionamento da bomba de sédio no neurdnio.

apresentam ganhos diferentes, denominados ganhos (ou pesos) sindpticos, promovendo
assim uma ponderacao sobre cada uma das entradas. Os sinais @ e © indicam que as
entradas sao para o neuronio, respectivamente, excitatorias ou inibitorias. Uma entrada
excitatoria é aquela que promove um acréscimo no potencial de acao total e inibitéria para
um decréscimo do mesmo.

Jaida

Entradas -<

OJ

Figura 4.4: Processamento espacial-temporal dos estimulos para o neurdnio
biolégico.

Este modelo de processamento permite entao a elaboragao para um neuronio artificial
que reproduza o comportamento do neurénio biolégico e é discutido na secao seguinte.

4.2 O neuronio artificial

Com o conhecimento sobre o comportamento elétrico do neurdnio biolégico, o
desenvolvimento de modelos para os neuronios artificiais iniciou seu crescimento por volta

da década de 40.
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Nesta época, os avangos na determinacao (experimental) das propriedades
eletrofisioldgicas do neurénio biolégico e os resultados divulgados por Alan Turing e John
von Neumann que indicavam que a natureza essencial da inteligéncia seria booleana,
resultante (possivelmente) da atividade neuronal, surgiram os primeiros modelos [Harvey,
1994; Kovacs, 1996].

4.2.1 Neuronio de MacCuloch & Pitts

Sem duvida, o primeiro trabalho sobre redes neurais artificiais foi da autoria de McCulloch
& Pitts (1943). Nele, era proposto um modelo para o neurdnio artificial baseado num
dispositivo binario.

O modelo proposto era bastante simples a despeito do conhecimento sobre o
comportamento elétrico do neuronio biolégico adquirido até aquela época. O neurdnio era
um dispositivo de saida binaria, com entradas apresentando ganhos sinapticos diversos
podendo ainda ser excitatérias ou inibitérias. Uma representagao do neurdmio de
McCulloch & Pitts (NM&P) encontra-se na Figura 4.5.

Entrada excitatéria

Ganho

Saida

| Ganho|
—»{ Ganho|

Ganho .

Entrada inibitoria

Figura 4.5: Neurdnio de McCulloch-Pitts.

O funcionamento era bastante simples. Calculada a soma ponderada das entradas
(excitatérias e inibitérias), se este resultado fosse maior que um certo limiar a saida
seria “A”, caso contrario seria “nao A”, onde “A” corresponde a um certo valor logico.
Desta maneira o NM&P consiste de uma funcao nao linear tipo decisor, ou seja, era um
discriminador linear para o caso particular de entradas binarias [Kovacs, 1996].

O modelo desse neurdnio permitiu a implementacao de varias fungoes logicas. Isso
era possivel porque o modelo implementava uma funcao linear capaz de separar em duas
classes (“A” e “nao A”), ou seja, separava o espago n-dimensional do R"™ em duas regides.
Com isso o NM&P era capaz de resolver os problemas linearmente separaveis.

Entretanto, embora a maioria das fungoes logicas de duas entradas seja linearmente
separaveis, com o aumento do numero de entradas a maioria dos problemas nao é
linearmente separavel. Essa limitacao foi ponto de partida para outras pesquisas em

RNA.
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A esséncia da proposta em [McCulloch & Pitts, 1943] foi a seguinte [Kovacs, 1996]:

“A inteligéncia € equivalente ao cdlculo de predicados que por sua vez pode ser
implementado por funcdes booleanas. Por outro lado, o sistemas nervoso é composto
de redes de neuréonios, que com as devidas simplificacdes, tem a capacidade bdsica
de implementar estas funcoes booleanas. Conclusdo: a ligagcao entre inteligéncia e
atividade nervosa fica estabelecida de forma cientifica.”

4.2.2 Neuronio de Rosenblatt - Perceptron

No final da década de 50, Frank Rosenblatt tomando por base o modelo do NM&P
formulou um modelo para o neuronio que ele chamou de perceptron.

O modelo estendeu o do NM&P para os casos de variaveis nao booleanas, consistindo
de um combinador linear das entradas seguido de um decisor (sgn(-)). A Figura 4.6 ilustra
o modelo do perceptron.

Funcdo de
Ativagao

Entradas < o(0) —— 1,

Figura 4.6: Modelo do neurdnio artificial perceptron.

em que os valores wy;, ¢ € IN*, sao chamados de pesos sindpticos, ou simplesmente pesos,
do neurodnio £ que ponderam as entradas i e ), é a polarizacao ou bias' do neurdnio k.

Assim, a saida de perceptron k serd escrita por:
M
TE = Zwki$i+9k ; (4.1)
i=1

em que ¢(-) é a chamada fungdo de ativagdo, que no caso do modelo proposto por
Rosenblatt: ¢(:) = sgn(-). A préxima segao aborda em maiores detalhes a funcao de
ativacao do neuronio artificial.

!'Embora a palavra tenha origem na lingua inglesa, serd preferida nessa dissertacao.
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Uma outra grande contribuicao do trabalho de Rosenblatt foi a proposicao de um
método para escolher os valores de wy; que solucionariam um determinado problema de
discriminacao linear. A descricao desse topico sera realizada na secao 4.4.

O perceptron é sem duvida um dos modelos mais utilizados em RNA, entretanto como
o modelo originalmente proposto implementa um discriminador linear, os problemas nao
linearmente separaveis nao sao contemplados.

4.2.3 Funcao de ativagao

A funcao de ativacao do neuronio artificial corresponde a implementacao do valor do limiar
do neurdnio biolégico.

Esse limiar deve inferir sobre a composi¢ao (ponderada) das entradas (processamento
espacial-temporal) do neurénio para fornecer uma determinada saida. Obviamente, a
tarefa de escolha de tal fungao nao é tao simples.

No neuronio biolégico, essa fungao é dependente da despolarizacao da membrana da
célula nervosa. Essa despolarizacao deve ser capaz de suportar uma certa freqiiéncia
de pulsos de potencial de agao. Mas a freqiiéncia de pulsos ¢é limitada bem como a
capacidade de acimulo de cargas na memebrana, entao a sua despolarizagao apresenta
um comportamento de saturagao [Hassoun, 1995; Kovécs, 1996], como mostrado na Figura
4.7.

Frequéncia A
de pulsos

»
»

Limiar Despolarizagédo
da membrana

Figura 4.7: Relacg3o entre a freqiiencia de pulsos em um neurdnio e intensidade da
despolarizagdo da membrana.

Trazendo a andlise para o caso do neuronio artificial, a funcao de ativacao deve entao
tentar reproduzir o comportamento de apresentar uma regiao de saturacao.

Os trabalhos que surgiram inicialmente utilizaram a func¢ao sgn(-), como nos casos de
MacCulloch & Pitts e Rosenblatt. Entretanto a fungdo mais simples é a linear proposta
no Adaline de Widrow [Kovécs, 1996], na qual apenas a monotonicidade é preservada.

Siebert, ao modelar os neuronios do sistema auditivo dos vertebrados, propos uma
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funcao que preserva as caracteristicas de monotonicidade e saturacao na faixa dinamica,
permitindo ajustar o ganho médio através de um parametro k, essa funcao é do tipo

[Kovécs, 1996]:
k

p(z) = ok (4.2)

em que « é uma constante apropriada.

Algumas fungdes matemdticas vém sendo bastante utilizadas nos trabalhos mais
recentes sobre RNA. Sao elas: fungdo sigméide e fungao tangente hiperbdlica,
representadas nas Equagoes (4.3) e (4.4). Essas fungoes apresentam tanto as caracteristicas
de monotonicidade e saturacao quanto possuem todas as derivadas continuas.

P0) = Treprmm Sigmoide (4.3)
plz) = % Tang. hiperbdlica. (4.4)

A Figura 4.8 representa as fungoes de ativagao descritas anteriormente e que sao as
mais empregadas nos trabalhos sobre RNA.

4.3 Redes neurais artificiais

Com os modelos de neuronios artificiais, as RNA foram formadas por conjuntos de
neuronios dispostos em uma determinada arquitetura.

Essas arquiteturas buscam uma disposi¢ao dos neuronios de maneira a solucionar os
problemas que isoladamente os neuronios nao sao capazes, tais como os problemas nao
linearmente separaveis.

As RNA e suas arquiteturas sao classificadas em varios tipos, tais como: RNA
multicamadas, RNA de funcao de base radial, RNA recorrentes, RNA auto-organizaveis,
dentre outras.

4.3.1 Redes neurais multicamadas

As redes neurais multicamadas (MLP?) é uma rede de perceptrons combinados em camadas
como mostrado na Figura 4.9.

As camadas, por sua vez, sao classificadas em trés tipos: camada de entrada, camadas
escondidas e camada de saida. A camada de entrada corresponde aos sinais de estimulo da
RNA, as camadas escondidas sdo responsaveis pelo mapeamento das entradas em algum

2Do inglés “Multi Layer Perceptron”.
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Figura 4.8: Algumas fungdes de ativag8o de neurdnios artificiais.
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Figura 4.9: Arquitetura de uma rede de perceptrons multicamada com duas camadas
escondidas.

espaco de projecao e a camadas de saida é aquela que apresenta os neuronios que fornecem
a resposta total da RNA.

O célculo da saida é entao feito através da propagagao direta dos sinais de entrada
através da rede.

4.3.2 Redes neurais de funcao de base radial

Analisando-se uma RNA como uma aproximador de fungoes no espago de dimensao igual
ao numero de entradas, a funcao da RNA corresponde a encontrar uma superficie no espaco
multidimensional que seja capaz de melhor “adequar” os dados de entrada, baseado sobre
algum critério estatistico.

Essa abordagem motiva o uso das fungoes de base radial (RFB?) que fornecem uma
interpolacao estrita no espaco multidimensional ja que as camadas escondidas formam um

3Do inglés “Radial-Basis Function”.
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tipo de base para os padroes de entrada no espago escondido [Haykin, 1998].

As redes RBF sao na sua forma mais simples uma rede de trés camadas com apenas
uma camada escondida, como exemplificado na Figura 4.10. Dessa maneira, a camada
escondida aplica uma transformagao nao linear nos padroes (vetores) de entrada e a camada
de saida executa uma combinacao linear das saidas dos neuronios.

Entradas <

Figura 4.10: Rede de fungdo de base radial.

A funcao de ativacao para as redes RBF também é um pouco diferente daquelas
descritas na secao 4.2.3. Nesse caso a funcao de ativacao deve utilizar uma métrica de
distancia radial, necessitando assim implementar uma fun¢ao (nao linear) que penalize
os padroes fora dessa métrica. Essa métrica deriva do teorema de Micchelli que prova a
necessidade da utilizacao de uma matriz de interpolacao cujos elementos sao nao singulares
[Haykin, 1998].

As principais fungoes para as redes RBF, satisfazendo o teorema de Micchelli, sao:

= Multiquadratica:

o(r) = Va2 + 2 c>0 e zeR. (4.5)

= Multiquadratica inversa:

1
= Gaussiana:
N2
o(x) = exp <—%) c0>0, ¢>0 e zeR. (4.7)

As redes RBF, como as redes MLP, sdo também redes de propagacao direta
(“feedforward”) mas com diferentes fungoes de cada uma das camadas.
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As constantes ¢ que aparecem nas Equagbes (4.5) a (4.7) sdo chamadas de centros
das RBFs e sao calculados a partir dos dados. Em alguns casos esses centros podem ser
determinados pela natureza do problema, mas a estimativa dos mesmos através dos dados
é mais comum [Haykin, 1996, 1998|.

4.3.3 Redes neurais recorrentes

As redes recorrentes diferem das redes MLP pelo fato de que elas possuem pelo menos um
laco de realimentacao. As redes recorrentes podem ou nao apresentar camadas escondidas,
como exemplificado na Figura 4.11. Dessa maneira, o processamento dos sinais da rede
nao ¢ somente direto.

Saidas

3

f%
Entrada
=

(a): Rede recorrente sem camada (b): Rede recorrente com camada
escondida e sem auto lagos. escondida e com auto lagos.

@

Figura 4.11: Redes neurais artificiais recorrentes.

Uma das mais utilizadas estruturas de redes recorrentes é a rede de Hopfield [Kovacs,
1996; Haykin, 1998|, exemplificada na Figura 4.11(a).

4.4 Aprendizado das redes neuronais

Aprendizado: S. m. 1. Ato ou efeito de aprender uma tarefa. 2. P. ext. O tempo que
dura tal aprendizagem.

Para o cérebro humano aplicar a definicao de aprendizado é imediato. A capacidade
de executar ou nao determinada tarefa ou funcao determina se o individuo aprendeu ou
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nao. Tal efeito é suposto ser provocado através de um complexo processo de modificacao
nas conexoes sinapticas entre os neuronios que possibilitam a execucao da nova tarefa.

No caso das RNA, “aprender” significa encontrar um conjunto de valores para os
pesos sinapticos que tornem a rede capaz de realizar uma tarefa. Esses valores sao entao
adaptados através de algum critério (normalmente estatistico) capaz de mensurar algum
progresso na capacidade de execugao da tarefa em consideracao. A Figura 4.12 ilustra um
modelo simples de aprendizado de uma méquina de aprendizado.

Elemento de Base do Elemento de
aprendizado conhecimento desempenho

Ambiente

Figura 4.12: Modelo da maquina de aprendizado.

Conjuntamente com a proposi¢ao do modelo do perceptron, Rosenblatt propos uma
regra de adaptacao para encontrar os valores dos pesos sinapticos, baseado no principio
hebbiano (discutido a seguir) para um discriminador linear. Esse foi um dos primeiros
algoritmos de aprendizado surgidos em RNA.

O aprendizado das RNA pode ser subdividido em trés etapas considerando os aspectos
da convergéncia algoritmica dos pesos sinapticos e o espaco amostral dos resultados das
experiéencias:

e Treinamento: a RNA apenas adapta os pesos sinapticos de acordo com algum critério
para algum conjunto de dados.

e Teste: a convergéncia da RNA é testada para um novo conjunto de dados.

e Validagcao: o modelo é validado observando a convergéncia algoritmica para os

conjuntos de dados utilizados na etapa de treinamento e de teste.

Pode-se ainda classificar o aprendizado em duas classes considerando a disponibilidade
ou nao de dados de referéncia: aprendizado supervisionado e nao supervisionado.

4.4.1 Aprendizado supervisionado

No caso supervisionado existe um agente externo, um professor, que é usado como
parametro de referéncia, capaz de fornecer a saida desejada, para medir a evolucao do
aprendizado. A Figura 4.13 ilustra a idéia do aprendizado supervisionado.

Nesse caso o critério de aprendizado é a minimizacao de uma medida de erro de dados
real, ou seja, a diferenca entre a resposta desejada, que é aquela fornecida pelo professor,
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Professor

Resposta
desejada

Resposta
atual

RNA
(Sistema)

<
Sinal de
erro

Figura 4.13: Diagrama de blocos do aprendizado supervisionado.

e a resposta fornecida pela rede. Entretanto, em uma ambiente real essa diferenca mesmo
muito pequena nao € zero, faz-se entao necessaria um limiar para o qual o erro é aceitavel.

Mas a adaptacao dos pesos sinapticos ¢ bastante delicada visto que a saida ¢é a
composi¢ao de um processamento nao linear através de varias camadas da rede. Um
dos mais importantes algoritmos supervisionados para adaptagao de RNA é descrito a
seguir.

4.4.1.1 Algoritmo back-propagation

O algoritmo back-propagation (BPA%)é, provavelmente, o mais conhecido e utilizado
algoritmo para adaptagao de RNA, foi desenvolvido por Rummelhart, Hinton e Williams
em 1986 e consiste numa retropropagacao do erro através das diversas camadas da RNA.

Esse algoritmo toma a propagacao do erro no sentido inverso ao da propagacao do
sinais de entrada. Esse algoritmo tomou como base a regra delta proposta por Widrow
[Kovacs, 1996], ou seja, propunha um processo de iteragao local.

A seguir é apresentado um procedimento simplificado de deducao do BPA.

1Do inglés “Back-Propagation Algorithm”.
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e Deducao do BPA:

Sendo o erro no instante n em um neurdnio de saida k, dado por:
ex(n) = de(n) — ri(n), (4.8)

em que di(n) é a resposta desejada (fornecida pelo professor) e ri(n) é a resposta
do neuroénio.
Para considerar-se os erros quadraticos de todos os neuronios de saida da rede,
tem-se: 1

En) =5 én), (19)

keC

em que o conjunto C' inclui todos os neuronios da camada de saida.
Entao o funcional a ser minimizado é aquele na Equagao (4.9) que representard uma
medida de aprendizado. De acordo com a Figura 4.6, tem-se:

vg(n) = Zw;ﬂxl(n) + Ok (n), (4.10)

em que M é o total de entradas aplicadas ao neuronio k. E também:

yk(n) = @i (ve(n)) , (4.11)

O processo de busca dos parametros é similar ao do algoritmo LMS, ou seja ,

calculando-se as derivadas parciais a?f@ . E aplicando a regra da cadeia:
kz(n)

0E(n) 0€(n) Oey(n) Ory(n) duk(n)

Owy;(n) - der(n) Orp(n) Ouve(n) Owg(n)’ (4.12)

em que as derivadas parciais de cada um dos termos:
gfi((?:l)) = ex(n) (4.13)
giﬁﬁg = -1 (4.14)
Y~ oy (@.15)
59;};(&)) = i(n). (4.16)

Logo, a regra de adaptacao sera:

aﬁ% = —Aer(n) - Sﬁc(vk(n)l-:vi(n), (4.17)

Ck(n)

em que A é a taza de aprendizagem e (i(n) é o gradiente local.

a (o (v (n
@} (vr(n)) = 2ealerlo)
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As equacoes de adaptacao para os bias dos neuronios sao analogas as equacoes para
adaptacgao dos pesos sindpticos. Dessa maneira, o algoritmo para adaptacao dos 6, obedece
também ao gradiente descendente do funcional.

As equacoes de correcao dos bias podem ser escritas:

0E(n)
00r(n) (4.18)

Existem ainda algumas versoes modificadas do BPA tentando promover uma aceleracao
de convergéncia, tais como: BPA momentum e regra “delta-bar-delta” [Haykin, 1998].
Alguns trabalhos tém proposto modificacoes na regra de treinamento utilizando o BPA
para aceleragao do processo visando equalizacao supervisionada [Silva & Gerken, 2000].

A versao complexa do BPA tem deducao analoga, tendo-se que considerar com mais
enfase a funcoes de ativacao pois as mesmas devem ser limitadas, possuir derivadas
limitadas e também nao linear nas componentes real e imaginaria [Haykin, 1996] .

4.4.2 Aprendizado nao-supervisionado

Contréario a idéia do aprendizado supervisionado, o aprendizado nao supervisionado (ou
auto-organizado) ndo apresenta um agente externo (professor) que realiza o critério
de medida estatistica da evolucao da RNA. Nesse caso apenas o ambiente fornece as
informacoes para adaptacao dos pesos sinapticos, como mostrado na Figura 4.14.

V etor descrevendo
estado do ambiente

i
Ambiente

Figura 4.14: Diagrama de blocos do aprendizado n#&o supervisionado.

RNA
(Sistema)

Como a figura sugere, alguma regra de aprendizado deve entao inferir a partir dos dados
de excitacao (entradas) para que a resposta seja satisfatoria. Alguns desses algoritmos sao
descritos a seguir.

4.4.2.1 Algoritmos auto-organizaveis

e Algoritmo de Hopfield
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Um dos algoritmos auto organizdveis mais importantes é o algoritmo de Hopfield,
onde a rede de Hopfield ja havia sido descrita esquematicamente na Figura 4.11(a).

Nesse algoritmo, a determinagao dos pesos sinapticos pode ser dada de forma
explicita, nao hé processo de treinamento. Os pesos sindpticos sao armazenados
através da regra do produto externo dos vetores de dados. Nesse caso tem-se uma
matriz de pesos simétrica. Essa fase é chamada de fase de armazenagem.

Uma outra fase, chamada de fase de execucdo, é responsavel pela atualizacao dos
pesos sindpticos para que a rede fornega estados estdveis, ou seja, ri(n+ 1) = rg(n).

Da caracteristica da matriz simétrica de pesos, a rede pode ser entao descrita pela
fungao de energia de Lyapunov, que é uma fungao decrescente monoténica [Haykin,
1998].

e Mapas de Kohonen

istem inspir n istem r a m visa ém com
Esses sistemas, inspirados nos sistemas de percepcao como a visao, tém como
principal propriedade poder codificar nos neurdnios vizinhos os sinais de entrada
que possuem caracteristicas muito proximas.

As regras de aprendizado propostas por Kohonen tém base sobre observacoes
bioldgicas. Dessa maneira, a rede apresenta neuronios que respondem de maneira
especifica a um tipo de estimulo, ou seja, é uma rede de respostas localizadas. Os
problemas de classificacao e reconhecimento de padroes encontram uma ferramenta
bastante adequada nas redes de Kohonen [Balay, 1995].

Para implementar um funcionamento como o descrito acima, utiliza-se uma funcao
que possui as seguintes caracteristicas:

o dentro de uma vizinhanga lateral proxima, os neuronios conectados a ele tém
acao excitatoria;

o numa vizinhanga mais distante as agoes sao inibitorias.

Este tipo de aprendizado é dito competitivo, pois apenas alguns (ou apenas um)
neuronios recebem atualizagao dos seus pesos através da regra de aprendizado.

A Figura 4.15 ilustra uma rede de Kohonen.

4.4.3 Aprendizado hebbiano

O postulado sobre aprendizado de Hebb, um neurofisiologista, enunciado em 1949, é o
mais antigo e também mais famoso de todas as regras de aprendizado. O enunciado diz o
seguinte [Haykin, 1998]:

“Quando um azxonio de uma célula A estd proximo o suficiente para excitar uma
célula B e repetidamente ou persistentemente toma parte na sua ativacao, algum
processo de crescimento ou mudancgas metabolicas tomam lugar em uma delas ou
em ambas as células de tal maneira que a eficiéncia de A como uma das células
ativadoras de B é aumentada.”
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Figura 4.15: Estrutura da rede de Kohonen.

Essa modificacao foi proposta por Hebb como base do aprendizado associativo a
nivel celular, e foi enunciada no contexto neurobiolégico. Uma expansao do aprendizado
hebbiano pode ser escrita em duas partes [Haykin, 1998]:

1. Se dois ou mais neuronios na sinapse sao ativados sincronamente a poténcia da
sinapse é entao aumentada.

2. Se dois ou mais neuronios na sinapse sao ativados assincronamente a poténcia da
sinapse é entao diminuida.

A sinapse que observa o comportamento descrito anteriormente é entao chamada de
sinapse hebbiana®.

Através da definicao da sinapse de Hebb, pode-se entao, generalizar o conceito de
aprendizado hebbiano como sendo um processo que fortalece (aumenta o ganho) de uma
sinapse que produz atividades sindpticas (entradas e saidas) positivamente correlacionadas.

Pode-se entao dividir o principio de aprendizado em trés categorias:

» Lei hebbiana
Nesse tipo de sinapse, sao reforcadas positivamente as sinapses cujas entradas e
saidas apresentem correlagoes positivas.

» Lei anti-hebbiana
Contrapondo a lei hebbiana, nesse caso sao reforcadas positivamente as sinapses
cujas entradas e saidas apresentem correlagoes negativas.

» Lei nao hebbiana
As sinapses sao reforcadas através de uma regra que nao obedece ao postulado de
Hebb.

SEmbora o nome de Hebb tenha sido atribuido a esse tipo de sinapse o postulado original de Hebb
contém apenas a primeira caracteristica.
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Matematicamente, isso corresponde a uma regra do tipo:
Awgi(n) = X -ri(n)- z;(n) . (4.19)
—— =
Saida Entrada

em que A € a taxa de aprendizado.

O tratamento sobre o aprendizado de Hebb sera importante para a compreensao da
proposicao de um algoritmo de aprendizado no capitulo 6.

4.5 Sintese e conclusoes

O material apresentado nesse capitulo é a base do estudo da teoria das RNA. A descricao
do modelo do neuronio biolégico, bem como dos modelos de neurénios artificiais servem
para fazer um encadeamento de como evoluiu a ciéncia cognitiva e a inteligéncia artificial.
Provavelmente nao é necessario uma descricao como a feita nesse capitulo para permitir
uma compreensao da proposicao do trabalho (capitulo 6), mas julga-se importante a
abordagem aqui descrita.

A insercao de uma secao de discussao sobre o neuronio biolégico é de importancia
somente histérica para notar as bases dos modelos de neuronio artificial.

A descricao do neuronio de MacCulloch & Pitts é apresentada por sua grande
importancia no campo da pesquisa em RNA. Embora o seu modelo seja limitado, as
suas idéias serviram de base para os trabalhos seguintes e inspiraram varios pesquisadores
nas mais diversas dreas tais como: Wiener (cibernética), von Neumann (ciéncia da
computagao) e Minsky (inteligéncia artificial).

O modelo do perceptron possibilitou o desenvolvimento de varias arquiteturas de RNA,
sendo hoje ainda bastante utilizado.

As redes de Hopfield bem como os mapas de Kohonen foram um marco na teoria
de RNA pois marcaram o fim do obscurantismo nesse campo, que se instalou entre a
proposicao do NM&P até a proposicao de um estrutura de memoria associativa.

Entretanto, em processamento de sinais, as redes RBF tém encontrado bastante espago
devido a caracteristica de mapeamento nao linear do espago das entradas, permitindo com
isso uma aplicagao através da abordagem de classificagao [Mulgrew, 1996, 1998; Montalvao
et al., 1998; Montalvao, 2000].

Uma maior atengao sobre as caracteristicas do aprendizado em redes neurais ¢é
justificada pela proposicao, no capitulo 6 desta dissertagao, de um modelo hibrido de
aprendizado e que requer alguns conceitos nesse campo.

Por fim, as referéncias citadas nesse capitulo fornecem uma ampla e nao exaustiva
discussao sobre as RNA que nao sao discutidas nesta dissertagdo . No entanto, servem
como sugestao para aqueles que desejem de maiores informagoes nessa area.






CAPITULO 5

EQUALIZAGCAO E CLASSIFICACAO:
RECUPERACAO DA INFORMACAO

QUALIZACAO adaptativa tem sido durante muito tempo abordada pelo ponto de vista
da recuperacao do sinal através da estimativa temporal do sinal transmitido.

Os métodos de estimacao de canais e de sinais tém sido amplamente investigados
durante os tultimos anos e os grandes avancos na area de equalizagao adaptativa foram
devido a tais desenvolvimentos.

Uma nova abordagem para o problema de equalizagao é feita através de técnicas
baseadas na teoria da classificacao, bastante sedimentadas no campo do reconhecimento
de formas. Sob este enfoque, a recuperacao da informagao ganha entao um aspecto de
organizagao de sinais feita através de estruturas (equalizadores) capazes de formular uma
superficie ou funcao de separacao entre classes diferentes de sinais geradas, a partir dos
simbolos transmitidos.

Este capitulo aborda algumas das técnicas de classificacao aplicadas em processamento
de sinais. Algumas técnicas classicas de equalizagao, algoritmos e estruturas também
encontram-se descritas. Embora sejam conhecidas as relagoes entre filtragem linear e
classificagao para equalizagdo [Montalvao, 2000], o rigor matemdtico das definigdes nao
serd objetivo deste capitulo.

O restante do capitulo é organizado da seguinte forma: a secao 5.1 descreve as principais
técnicas de filtragem aplicadas a equalizagao; a secao 5.2 descreve algumas das técnicas de
filtragem adaptativa utilizadas na equalizacao bem como alguns dos principais algoritmos
autodidatas; a secao 5.3 ilustra os principais conceitos sobre classificacao para recuperacao
da informacao e finalmente na se¢ao 5.4 sao apresentadas a sintese e as conclusoes sobre

65
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o capitulo.

5.1 Abordagem classica

Como anteriormente mencionado, as técnicas classicas de equalizacao adaptativa sao
baseadas nas técnicas de filtragem linear. E entao necessério fazer uso de uma estrutura
linear que possua parametros adaptaveis.

Uma das estruturas lineares mais utilizadas é o filtro transversal, que encontra-se
esquematizado na Figura 5.1. Isso é justificado tanto pela sua simplicidade algoritmica
quanto pela caracteristica de estabilidade numérica [Montalvao, 2000].

Neste tipo de estrutura, também conhecida como “tapped-delay line”!, o sinal de saida
corresponde a uma combinacao linear dos sinais de entrada deslocados no tempo com os
coeficientes? do filtro.

Figura 5.1: Filtro linear transversal.

Em termos de recuperacao da informacao o filtro equalizador deve ser capaz de retirar
a interferéncia provida pelo canal ao sinal transmitido através da compensacao dos efeitos
distorsivos do canal. Assim, de acordo com o critério de selecao do equalizador pode-se
classificar a equalizagao sincrona como [Brossier, 1997]:

'Linha de coeficientes deslocados temporalmente.
2E muito comum na literatura referir-se aos coeficientes adaptéveis do filtro linear transversal através
de seu equivalente em inglés “taps”.
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e Abordagem otima
Do ponto de vista da transmissao da informacao, a informacao no receptor deve
ser restituida com uma taxa de erro minima possivel. E considerando-se que a RI
do canal nao excede alguns intervalos de simbolos, é factivel utilizar um estimador
sub-6timo em relacao a taxa de erro. O algoritmo de Viterbi [Forney, 1973; Proakis,
1995] é bastante utilizado devido a sua capacidade de minimizar a taxa de erro com
uma complexidade de célculo relativamente aceitavel.

e Abordagem sub-otima
Nos casos em que a duracao da RI do canal ultrapassa alguns poucos intervalos
de simbolo, a utilizacao do algoritmo de Viterbi para o processamento em tempo
real pode ter uma complexidade computacional extremamente alta. Faz-se entao
necessario a utilizacao de um outro critério que nao corresponde a minimizacao da
taxa de erro. Alguns destes critérios sao:

o Filtragem de Wiener sincrona
O critério consiste em minimizar a poténcia do erro de estimagao, ou seja minimizar
o EQM. Desde que a presenca de ruido nao permite uma anulagao completa da
IES, pode ocorrer uma amplificagdo importante do ruido [Mota, 1992]. Assim,
é interessante obter uma solucao de compromisso que permite uma boa reducgao
da IES e uma atenuacdo do ruido. Logo, minimizando o critério J(h) =
E {|y(n) — a(n — §)|*} obtém-se a solugao [Haykin, 1996]:

hy =R, 'p, (5.1)

em que R, = E{x*(n)x’(n)} (matriz de auto correlacio) e p = E{x*(n)a(n —
9)} (vetor de correlagao cruzada). Como a solugdo da filtragem de Wiener sem
considerar o ruido fornece a melhor resposta para uma estrutura linear [Mota, 1992],
¢é interessante estabelecer como referéncia o EQM minimo da solugdo de Wiener sem
ruido, fornecido pela Equagao (5.2):

Jmin = Ug - pHRg‘_flpa (52)

em que Rz é a matriz de auto correlagao sem presenca do ruido.

o Filtragem inversa sincrona

Este critério, também conhecido como for¢agem a zero (ZF?) ou identificacdo inversa,
visa anular as componentes da RI global do sistema, salvo uma tinica componente
dentro de um suporte finito, sem contemplar a presenca do ruido. Nesse ponto é
suficiente a recuperacgao da informacao através de um filtro causal e inversivel. Esse
método permite recuperar a informagao da mesma forma que a filtragem de Wiener,
considerando o ruido nulo, e o controle sobre a TES residual. A solugdo do critério
ZF é entao dada por [Mota, 1992; Haykin, 1996; Montalvao, 2000]:

hzr = Fids, (5.3)
em que Ff é a pseudo-inversa [Haykin, 1996] da matriz de convolugao do canal
[Montalviio et al., 1998 eds=[0 --- 0 1 0 --- 0]".

linl’Ia5

3Do inglés “Zero Forcing”.
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Vale ressaltar que o critério ZF tenta minimizar de alguma maneira o critério de
mdzima distor¢dao (MD) [Brossier, 1997; Montalvao, 2000] definido como

N+M-—-2
> |9k|—m,§X|gk|
MD(g) = —*=2 , (5.4)
m]?x\gk|

em que g = Fh é a resposta global do sistema. O critério MD corresponde a condicao de
olho aberto para os casos em que MD(g) < 1 e a condigao de olho fechado para MD(g) > 1.

Na auséncia ou indisponibilidade do conhecimento sobre as estatisticas pertinentes
aos critérios empregados, faz-se necessario o uso da equalizacdo adaptativa, para buscar o
conhecimento da informagao durante o processo. Esta abordagem, que permite a atuacao
algoritmica em tempo real, é discutida na segao seguinte.

5.2 Principais técnicas de equalizagcao adaptativa

As principais técnicas de equalizagao adaptativa sao classificadas em relacao a estratégia
de adaptacao dos parametros variaveis do filtro de maneira a recuperar a informacao
transmitida.

Neste ponto varias estratégias podem ser listadas e classificadas de acordo com o critério
de estimacao empregado para a restauracao do sinal transmitido. Pode-se entao classificar
as técnicas de equalizacao adaptativa em duas grandes categorias.

5.2.1 Equalizacao adaptativa supervisionada

Na equalizacao supervisionada, também comumente denominada treinada, a exemplo do
aprendizado supervisionado nas redes neurais, o erro de estimagao ¢ computado através
do conhecimento da informacao transmitida. Dessa maneira, o professor, sera o proprio
receptor que durante breves periodos entre periodos regulares de transmissao de dados
dispora localmente de uma determinada seqiiéncia sincronizada a uma seqiiéncia réplica
transmitida.

Neste tipo de processamento descrito, é muito comum utilizar-se a minimizag¢ao do

~ 2 ~ ,
EQM verdadeiro, ou seja, [E {‘y(n) —d(n) }, em que d(n) = a(n — ). E também

conhecido que a solucao da equalizacao supervisionada através da minimizacao do EQM,
utilizando-se o algoritmo LMS, converge em média para a solu¢ao de Wiener [Mota, 1992;
Cavalcanti, 1996].

Logicamente, como ja mencionado acima, existe nesta estratégia um periodo reservado
para a adaptacao dos coeficientes do equalizador, chamado periodo de treinamento, onde
nao ha transmissao efetiva de informagao.
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Nos casos ja citados anteriormente, em que nao ¢ viavel ou mesmo possivel a
disponibilizacao de tal periodo para adaptacao, faz-se necessério o uso de outras estratégias
para adaptacao do equalizador.

5.2.2 Equalizagao adaptativa nao-supervisionada ou autodidata

A equalizacao nao-supervisionada ou autodidata ou cega é uma estratégia de adaptacao
onde nao se faz uso de uma seqiiéncia de treinamento. O simbolo de referéncia é estimado
segundo algum critério estatistico. A Figura 5.2 ilustra a idéia da estimacao do sinal de
referéncia.

y(n) Estimador n#o linear W d(n)=r (y(n))
L 4 sem memoria
r(o) J
— 5 e +
Sinal de erro

Figura 5.2: Estimador nfo linear.

Como o erro serd entao uma funcao nao linear dos coeficientes do filtro, a minimizagao
serd de uma func¢do ndo quadrética (ordem maior que 2).

Varias técnicas de equalizacao autodidata sao possiveis de serem usadas, tais como
as baseada em cumulantes, poliespectrais e as que exploram as técnicas cicloestaciondrias
[Porat & Friedlander, 1991; Rocha, 1996]. Entretanto, somente as técnicas de Bussgang
serao discutidas neste trabalho.

5.2.3 Técnicas de Bussgang

Dentre as principais técnicas autodidatas as técnicas de Bussgang sao as mais utilizadas.
As técnicas de Bussgang usam o conhecimento da fdp nao gaussiana da seqiiéncia de
dados transmitidos e da seqiiéncia de sinais na saida do equalizador. O erro é entao
construido através de uma estimativa de mdxima verossimilhanga (MLE?) da seqiiéncia
de transmissao, baseada em uma suposta fdp dos sinais na saida do equalizador [Haykin,
1994a, 1996]. Alguns dos principais algoritmos que fazem uso das técnicas de Bussgang
para equalizacao cega [Hilal, 1993; Rocha, 1996; Haykin, 1996] sao descritos a seguir.

4Do inglés “Maximum Likelihood Estimation”.
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5.2.3.1 Algoritmo de Decisao Dirigida

A primeira estratégia de equalizacao autodidata utilizou o algoritmo LMS para atualizar
os parametros do filtro, onde o erro considerado foi o erro de decisao epp(n) (Equagao
(5.5)). Tal estratégia funciona para os casos de baixa IES. Isso porque, com as decisoes
corretas, a convergéncia para o ponto 6timo de operacao é assegurada [Haykin, 1996]. Na
Equagao (5.5) é mostrado o algoritmo DD-LMS.

h(n-+1) = h(n) — 5 (y(n) — Dec (y(0))x(w)  1i>0. (5.5)
epp(n)

5.2.3.2 Algoritmo de Sato

O trabalho de Sato [Sato, 1975] iniciou um periodo de busca de novas estratégias de
equalizacao cega onde a condigao de baixa IES nao fosse restringente. O algoritmo de
Sato utiliza uma ponderagao da func¢ao sgn(-) como estimador (Equacao (5.6)). Apesar
de apresentar bons resultados para sistemas com modulagoes mais robustas, o algoritmo
tem atuacao limitada diante de canais com forte distorcao. No entanto, a partir desse
trabalho, o surgimento de pesquisas em critérios utilizando fungoes nao convexas provocou
um grande avango na teoria de equalizacdo cega. A seguir, a Equacdo (5.6) apresenta a
adaptacao para o algoritmo em que eg,40(n) € 0 erro de Sato e [ysgn (y(n))] é a estimativa
do sinal desejado.

h(n +1) =h(n) —p(y(n) —ysgn(y(n))x(n) @,y >0. (5.6)

g

€Sato (’I’L)

5.2.3.3 Algoritmo de Godard

O trabalho de Godard [Godard, 1980] comegou a ir além dos limites de robustez deixados
pela estratégia de Sato. Neste caso, um conjunto de fungoes custo nao convexas penalizam
o desvio do mdédulo do sinal na saida do equalizador de um modulo constante chamado
rato de equaliza¢ao R,. Atualmente, o algoritmo mais utilizado para equalizagao cega,
o Constant Modulus Algorithm (CMA), é um caso particular do algoritmo de Godard®
e conhecido como critério CM. As boas caracteristicas de convergéncia e estabilidade do
CMA tém sido exaustivamente investigadas, tornando-o uma das referéncias em algoritmos
para equalizagao autodidata [Papadias, 1995; Johnson et al., 1998]. A seguir, na Equagao
(5.7) encontra-se o algoritmo de Godard, em que o erro de Godard apresenta uma forma
distinta daquelas dos erros de decisao dirigida e de Sato.

°0 CMA foi desenvolvido independentemente do trabalho de Godard [Treichler & Agee, 1983].
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h(n+1) =h(n) - (y(n). " *0)].(y(n)" — R,))x(n)  pwp>0 e R,= %&2:;
€God (1) (5.7)

5.2.3.4 Algoritmo de Benveniste-Goursat

O algoritmo para equalizadores cegos proposto por Benveniste e Goursat [Benveniste &
Goursat, 1984]% realiza um chaveamento funcional automético no algoritmo LMS do modo
de rastreio, em que o termo de ajuste predominante ¢ associado ao erro de decisao dirigida
(DD), para o modo de aquisi¢ao, em que o termo de ajuste predominante é associado
ao erro de Sato, quando ocorrem mudangas abruptas na caracteristica do canal. Caso
contrario, o chaveamento é invertido. A intencao neste caso é buscar uma aceleracao
da convergéncia dos algoritmos anteriores. Esta aceleracao é alcancada utilizando-se
uma funcao erro que é uma composicao ponderada dos erros DD e de Sato. Os erros
influem diferentemente nas etapas de adaptagao provocando um ganho de velocidade de
convergéncia, conforme é indicado pela Equacao (5.8).

h(n+1) =h(n) — u(k1.epp(n) + K2.€sat0(n)) x(1) [y K1, Ko > 0. (5.8)

.

EBg,(n)

5.2.3.5 Algoritmo “Stop-and-Go”

O algoritmo Stop-and-Go (SAG) [Picchi & Prati, 1987] também apresenta uma melhoria
na velocidade de convergéncia. Dentro do mesmo espirito de chaveamento do algoritmo
Benveniste-Goursat, o SAG utiliza os erros DD e de Sato indiretamente na construcao da
equagao de adaptacdo, cuja expressao é mostrada na Equagao (5.9).

h(n+1) =h(n) — p f.epp(n) x(n) w>0

esaa(n) (5.9)
~ [ 1, sgn(epp(n)) = sgn(esao(n)) — Adapta
/= { 0, sgn(epp(n)) # sgn(esato(n)) — Nao adapta.

Neste caso, o algoritmo SAG utiliza um critério binario baseado na confiabilidade da
decisao do sinal de saida para realizar ou nao uma adaptacao no algoritmo.

Outras variacoes destes algoritmos também buscam uma aceleragao na velocidade de
convergéncia [Glentis et al., 1999].

6Estes pesquisadores foram, provavelmente, os primeiros a adotar o termo cego para a equalizacio
autodidata.
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A Tabela 5.1 mostra o estimador do simbolo desejado para as principais estratégias de
Bussgang.

Algoritmo | Estimador T'(-)
Decisao Dirigida Dec(y)
Sato 7 - sgn(y)
Godard (p=2) y—y-(lyl— Ro)
Benveniste-Goursat y — (K1.€pD + K2.|€DD|-E8ato)
Stop-and-Go y — f - (y — Dec(y))

Tabela 5.1: Principais estimadores em algoritmos de Bussgang.

5.3 Classificacao

As técnicas de classificacao de padroes sao bastante conhecidas no campo do
reconhecimento de formas e identificacao. Recentemente, alguns trabalhos tém abordado
o problema de equalizacao como um problema de classificacao para recuperacao da
informagao [Mulgrew, 1996; Montalvao et al., 1998].

Como visto anteriormente na abordagem classica, a equalizacao consiste na utilizacao
de um critério de estimacao da informacgao transmitida para minimizar a diferenca entre
a informacao e sua estimativa através da adaptacao dos parametros do filtro.

Na abordagem de classificacao, a equalizagdo consiste em encontrar uma superficie
no espaco n-dimensional das entradas do equalizador, capaz de separar as classes dos
simbolos. Isto é, a superficie deve fornecer uma separagao de tal maneira a representar os
simbolos do alfabeto da fonte, considerando a projecao das entradas sobre ela. Neste caso,
o numero de classes serd igual ao nimero de simbolos no alfabeto da fonte de informacao.

Uma outra consideragao é que, no problema em questao, os sinais no receptor (saidas
do canal) sdo rotulados de acordo com o simbolo de transmissdao com um determinado
atraso dentro do suporte do canal.

A maneira mais evidente de entendimento destes conceitos é através da abordagem
geométrica, como mostrado a seguir.

ExEMPLO 5.1:

Para um equalizador de apenas uma entrada, deve-se encontrar um mapeamento
unidimensional cuja resposta seja capaz de separar as classes distintas. Inicialmente, sera
desconsiderado o ruido nas andlises.
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Considere-se um canal cuja RI é representada por: f = [ 0.2 08 04 ]T. Para efeito de

simplificagao visual, serd considerada a modulacao BPSK.

Deve-se procurar os estados do canal e colocé-los no espaco de entradas do equalizador.

T 1 —1 —1 ] 14T
~1 -1 +1 —0.6
1 41 -1 0.2
—1 3:1 41| |02 ++1
08 | = . (5.10)
+1o-1 -1 -1
+1 -1 41 |24 —o02
+1 41 -1 £ +0.6
L +1 41 41 | +1.4 |
B T

em que B é a matriz com todas as possiveis combinacoes dos simbolos na entrada do equalizador
e X é o vetor com todas as possiveis saidas do canal.

O rétulo de cada um dos elementos do vetor de estados X corresponde ao atraso de decisao
0, escolhido nas colunas de B, e observando-se os valores de cada uma das linhas associada a
coluna de B referente ao atraso . Tomando, por exemplo, § = 0, tem-se:

e Roétulo —1 (representado por x): —1.4, —0.6, +0.2 e +1.
e Rotulo +1 (representado por o): —1, —0.2, +0.6 e + 1.4 .

Assim, pode-se representar na Figura 5.3 as classes rotuladas e a superficie de separagao.

Representagao grafica dos estados do canal
T

Figura 5.3: Superficie (fungio) de separagdo unidimensional.

Observa-se na Figura 5.3 que os estados (x) estdo na regiao X do plano separados dos estados
(o), os quais encontram-se na regiao O, convexa a regiao X.

Pode-se entao verificar que a superficie de separacao neste caso é uma funcao nao linear.
Sendo as estruturas de equalizacao em sua grande maioria lineares, como € o caso do filtro
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transversal, torna-se impossivel a realizagao da separacao, pois a funcao implementada
pelo filtro transversal é linear no espaco de dimensao igual ao nimero de entradas. No
entanto, buscando realizar a separagao (ou discriminagao) linear, pode-se escolher entre
duas opcoes para utilizar uma estrutura linear

(a) aumento da ordem de entradas do filtro transversal, o que significa aumentara
dimensao do espaco de classificacao, procurando desta maneira um espaco
n—dimensional em que haja uma projecao hiperplana que separe as classes;

(b) mudanca no atraso, significando mudar a referéncia dos rétulos favorecendo a uma
possivel separacao linear de classes.
5.3.1 Influéncia da ordem: opcgao (a)

O exemplo seguinte ilustra a opgao (a).

ExXEMPLO 5.2:

Sendo um canal dado cuja RI é: f = [ 0.8 06 04 ]T, tem-se a seguinte representacao dos
estados do canal no caso unidimensional:

Representagéo grafica dos estados do canal

Figura 5.4: Representagdo unidimensional dos estados e superficie de separagio.

Observa-se claramente que uma estrutura linear nao é capaz de implementar a fronteira
(superficie) de separagdo. Um aumento da ordem é implementado, no caso de considerar-se
agora um equalizador de ordem 2 (duas entradas) e novamente (por motivo de simplicidade de
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célculo) utilizando-se modulagdo BPSK, tem-se:

(n—1) (n—2) (n—3)

B T 1 1 1 B —1 7]
0 21 o1 8
1 1 -1 41 -1
7 —0.6
2 | 0.8
xs3 +0.2
Bl 21 41 1 06 | = . (5.11)
T4 —0.2
v 1 -1 -1 0.4
v 1 -1 41
Tg +1
- 1 o+ -1 s

R IS TS S L TRe

Entao, como considera-se duas dimensoes a representacao de estados do canal deve ser feita
no mapeamento Z(n—1) x Z(n). Isso implica que cada simbolo no instante n— 1 estard associado
a SA" em que S é o niimero de simbolos no alfabeto da fonte e An é o valor da variacio temporal
da representacao, no caso de n — 1 e n, An =n — (n — 1) = 1. Vale notar que An é o ntimero
de entradas (M) do equalizador.

As relagoes dos estados nos diferentes instantes de tempo sao determinadas por essas
variacoes. No caso da modulagdo BPSK, essas variagoes sao apenas os simbolos +1 ou —1.
O preenchimento do vetor a(n) ocorre da maneira seguinte:

an—1)=[+1 -1 -1 ]T, para o instante seguinte:

aln—1)—an)=[+1 ~ -1 ~ -1 7° ]T
resultando em a(n) = [ a, +1 -1 ]T.

em que a, é o simbolo ocorrido no instante n.

Assim, as possibilidades para a matriz B no instante n gerando os respectivos estados sao:

ra(n) a(n—1) a(n—2) 7 - - ra(n) a(n—1) a(n—2) T - -

-1 -1 -1 Zo +1 -1 -1 Z4
-1 -1 -1 o +1 -1 -1 T4
-1 -1 41 1 +1 -1 +1 T
-1 -1 41 |f=| M e +1 -1+l |p= | B (512)
-1 +1 -1 X2 +1  +1 -1 L6
-1 41 -1 T2 +1 41 -1 T6
-1 41 41 3 +1 41 +1 7
X X
L -1 41 41 ] L T3 L +1 41 41 L T7

B(n) x(n) B(n) %x(n)
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Logo, tem-se:

Zo xo Zo T4
T Zo T T4
T9 T T2 x5
X a(n)=-—1 T T a(n)=+1 x
73 ( ) 71 e 73 ( ) 75 i (5.13)
T4 Z2 T4 Te
Z5 Z2 Z5 Z6
T 3 T 7
L T7 | L Z3 | Z7 L 7
N—— S—— N—— S——
Z(n—1) Z(n) Z(n—1) Z(n)

Dessa maneira, representando-se os estados do canal no espago bidimensional, obtém-se a
representagao da Figura 5.5.

Representacédo grafica dos estados do canal

Figura 5.5: Representagdo bidimensional dos estados, superficies de separagio e
projecgdes.

Observe, que nesse caso uma estrutura linear é suficiente para prover a separacao das classes
no espaco de projecdo h formado pelo vetor de coeficientes do equalizador, ao contrario da
projecao h’ que nao possibilita uma separacao linear. E conhecido da literatura que para o caso
sem ruido, a solucao de Wiener e a solucao do critério ZF correspondem aquela obtida pelo
discriminante linear de Fisher, ou seja, a superficie linear de separagao [Montalvao, 2000].

E importante ressaltar que o aumento da ordem de classificacao implica também no
aumento da poténcia de ruido, o que pode vir a prejudicar o desempenho do sistema. Com
isso, a opcao de aumentar a ordem do espaco de classificacao nem sempre promove um
ganho no processamento.

Finalmente, é sabido que o critério de discriminacao linear, exemplificado acima,
corresponde ao critério de Wiener [Montalvao et al., 1998; Montalvao, 2000].
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A Tabela 5.2 resume algumas correspondéncias entre os parametros tipicos de
equalizacao linear e a classificagao.

Equalizacao Classificagao
Ordem do equalizador Espaco de classificacao
Atraso de decisao Classes de estados (saidas do canal)
Saida do equalizador Projegao ortogonal dos estados
RI do equalizador Vetor de projecao

Tabela 5.2: Equivaléncias entre alguns termos de equalizagio e classificag8o.

5.3.2 Influéncia do atraso: opgao (b)

Nas técnicas de filtragem, uma modificacao do atraso corresponde a uma modificagao no
instante de amostragem, para buscar um instante de tempo no qual o olho esteja aberto
ou o menos fechado possivel.

Na abordagem de classificagao, o atraso corresponde a fixacao do rétulo das classes de
acordo com os simbolos transmitidos no instante correspondente de tempo. De tal maneira
que a representacao das saidas do canal sofre variagoes no seu agrupamento para permitir
uma eventual separacao linear.

Assim uma escolha do atraso ¢ mais adequado pode, sem alteracao da ordem do filtro,
favorecer a uma separacao linear, ou seja, a possibilidade de equalizacao através do uso
de estruturas lineares.

A seguir, é mostrado num exemplo que ilustra a opgao (b) da separacao linear.

ExXEMPLO 5.3:

Considere um canal de fase ndo minima de RI dada por f = [ 0.35 1 0.45 }T
BPSK e um ruido gaussiano de variancia ag = 0.05.

, a modulacao
A Figura 5.6(a) mostra a representagao dos estados no plano bidimensional para § = 0 e a
Figura 5.6(b) mostra a mesma representacao para § = 1.

Neste caso, é facil visualizar que para o atraso igual a 1, é possivel encontrar um equalizador
linear de ordem 2 que separa as classes.

Pode-se observar entao que, como esperado, o atraso de decisao exerce um papel
fundamental na abordagem de recuperacao da informacao por classificacao.
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Representagao grafica dos estados do canal Representacédo grafica dos estados do canal
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Figura 5.6: Representacgdo dos estados ruidosos com variagdo do atraso de
deciséo.

5.4 Sintese e conclusoes

Este capitulo descreve a abordagem da equalizacao através da classificacao. Como
mencionado no inicio, este texto nao tem preocupacao com a formalizagao matematica
entre a filtragem linear e andlise discriminante, e provavelmente alguns conceitos
necessitem de um maior aprofundamento para completa compreensao. Vale também
ressaltar que a necessidade da inclusao do capitulo no trabalho deve-se a questao de
normalizagao da linguagem a ser utilizada.

As técnicas cléssicas de equalizagdo descritas nas segoes 5.1 e 5.2 sao discutidas
brevemente apenas para explicitar um pouco a idéia das estratégias existentes e que tém
desenvolvido-se bastante nos tltimos anos. Entretanto, o critério ZF sera utilizado para
justificar uma das proposigoes dessa dissertacao no capitulo 7.

Os conceitos de classificagao sao descritos baseados em sua compreensao geométrica.
Este é o motivo principal por ser mantida a utilizacao de exemplos uni e bidimensionais
para efeitos de compreensao e visualizagao. Este serd o mesmo apelo quando da utilizacao
dos conceitos de classificacao nos capitulos seguintes.

Uma sugestao bibliogréfica completa e aprofundada nos aspectos matematicos sobre
as relagoes entre equalizacao e andlise discriminante linear pode ser encontrada em
[Montalvao, 2000].
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CAPITULO 6

PREDICAO NAO LINEAR PARA
EQUALIZAGCAO AUTODIDATA

ECNICAS preditivas para equalizacao vém sendo bastante estudadas desde a metade
da década de 80. A partir do trabalho de Macchi e Hachicha (1986), varias
investigagoes em torno das estruturas preditivas foram desenvolvidas.

A maioria das estratégias preditivas utilizam um processo de branqueamento do sinal na
saida do preditor como critério para a adaptacao do filtro. Isto é possivel devido ao fato de
que os simbolos transmitidos formam uma seqiiéncia de variaveis aleatorias independentes
e identicamente distribuidas (i.i.d.) e conseqiientemente branca.

A proposta deste capitulo da dissertacao, neste capitulo, é a utilizacao de uma estrutura
preditiva nao linear baseada em uma RNA. Para isso, a predicao é estudada através da
abordagem da classificacdo. Uma estratégia de aprendizado hibrido (auto-organizado
+ supervisionado) é empregada para permitir tal abordagem, resultando também na
proposicao de um novo algoritmo auto-organizado para o aprendizado da estrutura
proposta.

O restante deste capitulo é organizado da seguinte maneira: a secao 6.1 aborda os
conceitos da predicao linear revisitando alguns aspectos da teoria; a secao 6.2 descreve
algumas das estratégias preditivas que utilizam estruturas nao lineares; na secao 6.3 ¢é
ilustrada a abordagem do equalizador realimentado por decisao (DFE! como uma estrutura
preditiva nao linear simples, servindo como comparacao para a proposicao; na secao
6.4 ¢é discutido, segundo a abordagem da classificacao, o problema da predi¢ao e suas
caracteristicas particulares; na secao 6.5 é descrita a proposta, descrevendo os aspectos

Do inglés “Decision Feedback Equalize”.
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tedricos bem como os algoritmos desenvolvidos e aspectos de limitacao e complexidade;
a secao 6.6 é dedicada as simulagoes computacionais que verificam o desempenho da
proposicao através de comparagoes com outras estruturas de equalizagao; finalmente na
secao 6.7 sao apresentadas as conclusoes pertinentes ao capitulo.

6.1 Predicao linear

E conhecido que a minimizacio do EQM de predicdo entre um sinal (z(n)) e suas amostras
passadas (x(n — 1)) corresponde em aplicar o principio da ortogonalidade entre o erro de
estimacao e as amostras passadas. Com isso o erro de predicao tende a ser um sinal
descorrelacionado [Papoulis, 1991; Rocha, 1996]. Como, no caso dos SCD, os simbolos do
alfabeto transmitido A sao descorrelacionados e nenhuma memoria é inserida no sistema
exceto aquela produzida pelo canal de comunicagao. Assim a seqiiéncia descorrelacionada
do erro de predicao deve ser igual aquela transmitida, a menos de um fator de ganho e de
uma rotacao de fase. Esse processo também corresponde a um processo de branqueamento
do sinal de entrada do preditor.

Pode-se representar o erro de predicao no instante n como:

ep(n) =x(n) — T (x(n — 1)), (6.1)
—_———

z(n)

em que 7'(-) é uma transformacao sobre o vetor de dados x(n — 1), o indice p indica que
a predigao é direta® e o simbolo Z(n) é a estimacao do sinal z(n).

Na utilizacao de técnicas preditivas para equalizagao é muito comum o uso de estruturas
lineares, tais como o filtro transversal, e entao nestes casos a transformagao 7'(+) serd uma
transformacao linear. A Figura 6.1 ilustra uma estrutura de predicao.

x(n) xm)d/g?\%m)‘ g y(n)

»

A K(n)

x(n-1) T(Dj

Figura 6.1: Diagrama de uma estrutura de predig&o.

Na Figura 6.1, g é um controle automético de ganho (CAG), responsavel por colocar
a poténcia do sinal de saida y(n) no mesmo nivel de poténcia dos simbolos transmitidos

?Nesta dissertaciao os termos predicio direta e predicio reversa serdo substituidos por predicdo e
retropredicao, respectivamente.
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[Rocha & Macchi, 1994; Macchi, 1995]. Observa-se ainda que a estrutura preditiva favorece
a adocao da equalizacao cega, pois nao ha dependéncia com os sinais nao-observaveis.

No caso da retropredicao, o erro é dado por:

er(n)=x(n—M)—T(x(n)), (6.2)

em que M é o tamanho do vetor de dados x(n).

Em ambos os casos citados anteriormente, ao utilizar-se estruturas lineares
(filtros tranversais) para equalizagdo, o erro de predi¢ao (retropredi¢ao) tende a ser
descorrelacionado a medida que aumenta-se a ordem do filtro. E é fato também conhecido
que os filtros de erro de predicao e retropredicao somente sao capazes de realizar a
equalizacao cega de canais de fase minima ou fase maxima, através da minimizacao de
estatisticas de 22 ordem (E {|ep(n)\2} ou E {]er(n)|2}), respectivamente [Scharf, 1991;
Haykin, 1996]. Uma maneira de justificar esta propriedade é dada a seguir.

6.1.1 Desenvolvimento matematico

O desenvolvimento a seguir utiliza o modelo de predicao, esquematizado na Figura 6.1. O
desenvolvimento para o caso de retropredi¢ao é analogo.

Para um canal de RI dada por
f=[fo /i - fva]’,
e a seqiiéncia de dados transmitidos, representada na forma vetorial
a(n)=1[a(n) aln—1) --- a(ln—N+1) }T.
tem-se que as saidas do canal podem ser escritas

z(n) = a(n)fo + -+ + aln =N+ 1Dfya + b(n)
z(n—1) = an—1)fo + -+ + a(n—N+2)fy_1 + b(n—1)
r(n—2) = aln—2)fo + -+ + aln —N+3)fv_1 + b(n—2) (6.3)

x(n—M) = aln—M)fo + -+ + a(n—M—-N+1)fy_1 +b(n— M),
em que M é o comprimento da RI do filtro.

Tomando o filtro que implementa o preditor como tendo uma RI dada por p =
[ PL P2 o PuM }T, tem-se que a estimativa do sinal z(n) é dada por:

Z(n) = Z pi-x(n—1i), (6.4)
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Entao, expandindo-se a Equagao (6.1) utilizando as Equagoes (6.3) e (6.4), obtém-se

ep(n) =a(n)fotaln—1)fi+ - +aln—N+1)fn_1 +b(n)
=(n)
—z(n—Dpr+a(n—2)pa+ -+ ax(n— M)py .
#(n)

(6.5)

Por motivos de simplificagao, utiliza-se o caso particular em que o canal e o filtro linear
sao considerados com meméria 2. Reescrevendo a Equacao (6.5) utilizando a Equacgao (6.3)
eofatode (N+1)=M =2

ep(n) = a(n) fo+ aln — 1)f1v+ a(n —2) f2 + b(n)

—\[a(n — 1) fop1 + a(n — 2) fipy + a(n — 3) fapr + b(n — 1)2911 (6.6)
z(n—1)p1

—\[a(n —2) fopa + a(n — 3) fip2 + a(n — 4) fops + b(n — Q)pll.
x(n—2)p2

Como a informagao é transmitida através dos simbolos, a saida do filtro Z(n) possui
quase toda a informagao em x(n), exceto a informagao veiculada por a(n). Entao, reduzir
a redundancia entre z(n) e suas amostras passadas (minimizagao do erro de estimacao)
corresponde a extrair a(n) de xz(n). Assim, reescrevendo a Equagao (6.6) agrupando os
termos com as mesmas variaveis dependentes tem-se

ep(n) = a(n)fo+aln —1)[f1 — fop1] +a(n —2) [fo — fip1 — fopa) (6.7)
—a(n = 3) [fapl + fip2] — a(n — 4) fop2 + b(n) + b(n — 1)p1 + b(n — 2)ps. '

Obviamente, para recuperar o simbolo a(n), que corresponde a inovagdo de x(n) com
relagao as amostras passadas, as constantes que multiplicam os outros simbolos devem ser
zero. Por exemplo, isso corresponde a escolher p, tal que

4
Jo

S0
fo \Jfo)

A atenuagao provocada em a(n) por fy é compensada pelo CAG.

4!

Entretanto, nao é possivel anular todos os termos simultaneamente, entao pode-se
notar que na Equagao (6.7), alguns termos permanecem nao nulos, um residuo,
(a(n —3)[] —a(n —4)[-] +b(n) + b(n — 1)p; + b(n — 2)p,). Para garantir que o erro de
predicao seja uma seqiiéncia descorrelacionada, este residuo deve ser de valor desprezivel
e é necessario que o coeficiente fy seja o mais importante na RI do canal, caracterizando
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assim um canal de fase minima. Para conseguir tal efeito, ou seja, o residuo ser minimo,
deve-se aumentar a ordem do filtro tentando colocar a dependéncia temporal para os
instantes mais distantes.

6.1.2 Influéncia do ruido e atraso

Uma questao importante é que a melhor predi¢ao fornece uma solucao para a Equagao
(6.7) do tipo
ep(n) = a(n)fo +b(n). (6.8)

Logo, se o ruido for bastante forte, a estimacao nao é realizada adequadamente.

Uma outra questao é que, caso o canal seja de FNM, de um modo geral a componente
mais importante de sua RI nao é a primeira ou ltima, assim, o uso de estruturas simples
(apenas preditiva ou retropreditiva), utilizando estatisticas de ordem 2 nao é suficiente.

Como ja mencionado no capitulo 2, é possivel separar um canal de FNM em suas partes
FMin e FM4x, e com isso utilizar-se estruturas combinadas (retropreditores + preditores)
para a equalizacao.

A combinagao das partes de FMin e FMéx corresponde também a mudanca no atraso
de decisao, pois no caso do preditor o atraso é sempre zero (6 = 0) e no retropreditor
é sempre igual a M (6 = M). O uso de estruturas combinadas seguramente modifica
o instante de decisao para favorecer o coeficiente mais importante da RI do canal. No
entanto, a adocao de um critério de equalizagao cega baseado nas estatisticas de 22 ordem
nao permite ter sucesso na equalizagao de canais FNM [Mota, 1992].

6.2 Preditores nao lineares

Outra estratégia para a equalizagao cega de canais de FNM através de técnicas preditivas
¢ baseada na utilizagdo de estruturas nao lineares ou ainda em critérios que usem MOS.

Vérias estratégias de equalizacao podem ser listadas nesta secao, mas serao descritas
apenas duas:

e a equalizacao de magnitude e fase proposta em [Rocha et al., 1995], que serviu de
base para os equalizadores propostos em [Labat et al., 1998; Labat & Laot, 1999].

e a equalizagao que utiliza o critério PCM?, proposto em [Cavalcanti, 1996].

Ambas as estratégias apresentam a semelhanca de fazer uso de estruturas combinadas
para equalizacao.

3Do inglés “Predictive Constant Modulus”.
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6.2.1 Equalizador de magnitude e fase

O equalizador de magnitude e fase apresenta a estrutura de filtragem em cascata entre um
retropreditor e um preditor recursivo, como exemplificado na Figura 6.2, na qual A e B
sao filtros transversais e g ¢ um CAG.

- - -

w(n) a(n)
* ¢} Y Dec(*)

|
|
|
} > B(2)
|

A(2) « Zt 4—/& g™
\
\

Retropreditor Preditor

-

Figura 6.2: Equalizador de magnitude e fase.

A estrutura apresenta, além do preditor e do retropreditor, um CAG e uma chave
de posi¢do para um periodo inicial, posi¢ao (a) e em seguida para a posi¢ao (b) que
corresponde a uma estrutura realimentada por decisdo, o DFE*.

Para equalizagao, é necessario que as seqiiencias w(n) e y(n) sejam super-brancas, tal
como a(n) [Mota, 1992]. De um modo geral, ndo hé garantia que a seqiiéncia v(n) seja
2 ~ / . s .
branca e E {|v(n)|"} ndo é necessariamente minima, nem mesmo a quantidade

M(A, B) = E {jw(n)*} . (6.9)

Sabe-se que a minimizacao da Equacao (6.9) leva a equalizagao para os casos em que
o canal é somente de FMin ou FMax. Entretanto, para os canais de FNM a minimizacao
da poténcia, Equacao (6.9) e nao realiza a equalizacdo, é necessario entao a adogao de um
critério, tal como mostrado a seguir, que permita uma minimizacao global (qualquer tipo
de canal). Neste caso, um funcional multi-objetivo considerando o erro de decisao (epp),
é entao dado por

JJ(A, B) = p M(A, B) + (1 — p)enp(4, B), (6.10)
em que p € [0,1] e o fator g? assegura a homogeneidade [Rocha, 1996].

Dentro do processo de minimizacao algoritmica e durante a convergéncia, o fator p é
controlado para decrescer de 1, contemplando o critério M(A, B) a 0, quando o critério
epp ¢ predominante, através da regra

p = (tanh |epp]) . (6.11)
O momento de chaveamento da posi¢ao (a) para a posicao (b) é determinado pelo

instante em que o olho estd aberto, situagao que garante uma convergéncia para a estrutura
de realimentacao de decisao.

4Do inglés “Decision Feedback Equalizer”.



6.2. PREDITORES NAO LINEARES 87

6.2.2 Critério “Predictive Constant Modulus” (PCM)

A estratégia proposta em [Cavalcanti, 1996] utiliza uma estrutura de filtragem ARMA?®
composta de uma cascata de um filtro de erro de retropredigao (BPEF®) e um filtro de
erro de predigao (FPEF) e do critério do médulo constante (CM®). A Figura 6.3 ilustra
a estrutura de filtragem utilizada.

A

T
—~

N
~

A

T
o
—~

N
~

Figura 6.3: Estrutura ARMA composta de BPEF e FPEF.

Ao invés da minimizacao da poténcia do erro de predigao é utilizado o critério CM, em
que o funcional é J (hy, hy) = E{(Jy(n)|* — R5)*}, resultando no algoritmo de adaptacio
do tipo LMS

g
£
+
=
I

hy(n) + sy (n) (Ry — [y(n)?) x*(n) (6.12a)
hy(n) + pry(n) (R2 - ]y(n)\2) e}(n —1), (6.12b)

=

=
3
_|_

=
I

em que h; e hy sao os vetores dos coeficientes do BPEF e do FPEF, respectivamente,

ef(n—1) =[en—1) - ep(n— My) ', My é o comprimento da RI do BPEF, M;
¢ comprimento da RI do FPEF e 1, e pf sao os passos de convergencia para o BPEF e
FPEF, respectivamente.

Esta estratégia marca uma grande diferenca entre as demais estratégias preditivas por
nao realizar um processo de branqueamento e sim uma penalizacao das saidas fora do raio
de equalizacao Rs.

A diferenca principal entre estas duas estratégias preditivas reside no tipo de nao
linearidade incorporada aos funcionais. O desempenho de ambas é equiperavel em
simulagoes em que predomina a parte FMin num canal FNM.

5Do inglés “Auto Regressive Moving Average”.
5Do inglés “Backward Prediction Error Filter”.
"Do inglés “Forward Prediction Error Filter”.
8Do inglés “Constant Modulus”
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6.3 DFE como preditor nao linear

Sob um enfoque preditivo, pode-se entender o DFE como sendo um preditor nao linear. Por
utilizar uma estrutura de realimentagao, o DFE guarda as caracteristicas de um preditor,
como mostrado na Figura 6.4. E vélido observar que o DFE corresponde ao equalizador
de magnitude e fase quando este encontra-se com a chave na posicao (a) e o filtro H(z),
mostrado na Figura 6.4, ¢ um FPEF.

c(n)

Sinal de erro
5 >
x() a(n)
——> H(2) S Ded(+) >
b y(n)
«
D(Z) < 77l <

Figura 6.4: Diagrama do DFE.

Na realidade, o DFE nao é exatamente uma estrutura de predicao no sentido de
imovagao como o preditor da Figura 6.1, mas ele é uma estrutura de predicao da IES
residual no sinal de saida do filtro do ramo direto como mostrado a seguir.

Considere um canal cuja FT é dada por F(2) = fo+ fiz7' + f2272, tomando-se o DFE
como possuindo apenas duas entradas no ramo reverso e uma no ramo direto, tem-se na
saida do equalizador, desconsiderando o ruido

y(n) = a(n) foho + a(n — 1) fiho + a(n — 2) foho — a(n — 1)dy — a(n — 2)da, (6.13)

em que h = [ ho hi -+ ha,— }T ¢ a RI do filtro do ramo direto, d =
[ diy dy -+ dy. ]T ¢ a RI do filtro do ramo reverso na sua forma vetorial, My é o
comprimento da RI do filtro no ramo direto e M, é o comprimento da RI do filtro no
ramo reverso. Entao, se as decisdes forem corretas, ou seja, a(n — 1) = a(n — 1) e
a(n —2) = a(n — 2) tem-se:

y(n) = a(n) foho +a(n — 1) [frho — di] + a(n — 2) [foho — da] . (6.14)

Logo, para recuperar-se o sinal a(n) deve-se ter:

_ Lo, _h _ P
h(_) = fo, dl fo € dQ fo. (615)
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O que significa que o ramo reverso executa o papel do preditor e o ramo direto funciona
como o CAG.

6.4 Predicao x Interpolacao

Ao analisar-se a equalizacao do ponto de vista da classificacao, vé-se que a predicao se
enquadra no contexto como uma técnica de interpolacao.

Isto porque um filtro de erro de predi¢ao busca implementar uma superficie (fungao) de
separacao entre os simbolos de classes diferentes, cuja diferenca entre o simbolo considerado
para estimagao (z(n) ou x(n— M)) e a superficie de interpolagao seja igual ao simbolo
transmitido possivelmente atenuado por uma constante. A Figura 6.5 ilustra os casos para
uma predigao utilizando uma estrutura linear, Figura 6.5(a), e utilizando uma estrutura
nao linear, Figura 6.5(b). Por simplicidade de visualizacao, utiliza-se a predi¢ao no espaco
de classificagdo de duas dimensoes, ou seja, tenta-se estimar xz(n) a partir de x(n — 1).
Também sera desconsiderado o ruido.

d femeam oy
OOV ————— -

x(n)

x(n)
o
o
o
x
x

(a): Estrutura preditiva linear. (b): Estrutura preditiva n&o linear.

Figura 6.5: Predigdo vista como um problema de interpolagdo - exemplo de um caso
bidimensional.

E possivel verificar através da Figura 6.5 que o mapeamento realizado pela funcao nao
linear é melhor, pois este consegue uma anulagao do residuo existente no mapeamento
linear. Além disso, existe ainda a limitacao da necessidade de aumento na ordem do
espago de classificacao, para possibilitar a equalizagao de canais com forte IES e o fato de
que uma estrutura linear nao soluciona os casos de canais de FNM, como ja mencionado
anteriormente, para critérios baseados na poténcia.

Por sua vez estruturas nao lineares permitem a construcao de uma funcao de
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mapeamento sem aumentar a ordem do espaco de classificagao, ou seja, a ordem do
equalizador, conforme mostrado a seguir [Cavalcante et al., 2000].

Lema: Uma fungdo (superficie) de interpolagao nao linear para equalizagdo
baseada em estruturas preditivas € possivel de ser implementada utilizando-se
apenas uma entrada.

Prova:

Seja o erro de predicao dado por:

ep(n) = z(n) —z(n). (6.16)

No caso de uma estrutura nao linear, a estimativa do sinal z(n) serd dada
por uma func¢ao de mapeamento:

F(n) = U (x(n — 1)). (6.17)

Expandindo-se a Equagao (6.16) utilizando-se as Equagoes (6.17) e (6.3),

tem-se
ep(n) = a(n)fo+aln =D fi+---+a(n—N+1)fx 1 +b(n)
z(n)
_\Ij(x(n_1)737(71:2),513@1—3)7...2_ (6.18)
3(n)

Entretanto, ao observar-se a Equagao (6.3) verifica-se que toda a
informacao sobre a seqiiéncia de dados transmitida contida em z(n) exceto
a inovagao, ¢ disponivel em x(n—1). Desta maneira a fungao da estimativa
Z(n) pode ser escrita em fungdo apenas da entrada do instante anterior
xz(n — 1). Formalizando, para retirar a inovagao de z(n), a fungao de
mapeamento deve fornecer

U(x(n—1),z(n—2),--)

—an—Dfi+an—2)fs+--+aln—N+1)fx_1+ b(n), (6.19)

em que se considera F {a(n —i)b(n)} =0,i=1,---,N — 1, e como todas
as constantes f; e varidveis necessarias estao presentes em x(n — 1) com
excegao de b(n), é suficiente uma dependéncia somente em x(n—1), ou seja

Ulan—1)fot+an—=2)fi+---+aln—N+2)fy.1+bn—-1)
1(7::1)

=an—1)fi+aln—=2)fo+ - +aln—-N+1)fn_1+bn),
(6.20)
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e entao o erro de predigao sera dado por

ep(n) = z(n) — ¥(x(n —1)). (6.21)

Obviamente, uma outra hipdtese esta sendo considerada que é o caso de nao ocorréncia
da superposigao de estados, pois neste caso seria necessario a insercao de redundancia para
extragao da informagao, ou seja, o simbolo a(n).

E importante notar que nao se consegue suprimir o termo b(n), visto que o mesmo é
originario de um processo aleatorio independente das observacoes passadas. Desta maneira
a melhor resposta da predicao para o caso nao linear é a mesma que para o caso linear
(dada pela Equagao (6.8)), ou seja:

ep(n) = a(n) fo + b(n), (6.22)
que novamente remete a influéncia do ruido no processamento preditivo do sinal.

A técnica proposta na secao seguinte baseia-se sobre esta possibilidade do tratamento
preditivo do sinal utilizando-se uma memoria igual a 1.

6.5 Preditor neural

Dado o fato que a predicao pode ser realizada através da utilizacao de uma tunica entrada
(memoria 1), é possivel realizar a equalizagao de canais de FNM, como mostrado na Figura
6.6, com atraso § = 0.

Entao uma funcao capaz de realizar a separacao das classes pode ser realizada por uma
rede neural e escrita como:

Upn (2,0,8) =Y B;-sgn (z —0;), (6.23)
em que 6 = [ 0, 0y --- Oy }T é¢ o vetor de bias dos neuronios, B =
[ 61 Ba - Bu }T é o vetor de coeficientes de saida de cada neurdnio e o subscrito

RN indica rede neural.

A estrutura que realiza a fungao descrita na Equacao (6.23), serd denominada por
“Neural Predictive Structure” (NPS) e encontra-se esquematizada na Figura 6.7.

A NPS é um caso particular de uma rede MLP, onde a 12 camada apresenta apenas
uma entrada e a saida é um somador.

O modelo do neuronio que serd utilizado é o perceptron de Rosenblatt, onde a fungao
de ativagao é dada por pypg(-) = sgn(-). Nesta estrutura, trabalha-se com os neurdnios

]
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oSt |

x(n)
o

o5 - - o] € [ © N I B

T 1 e T

Figura 6.6: Superficie de interpolagdo nfo linear para equalizag8o de um canal
de FNM.

n e (n)
L ¥z 9 Y

Figura 6.7: Esquema representando a arquitetura da ‘‘Neural Predictor
Structure’’ (NPS).

ditos saturados, de tal maneira que a camada de entrada nao apresenta pesos sinapticos
ajustaveis, ou seja os pesos da camada de entrada sao iguais a 1.
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Uma estrutura neuronal convencional, ou seja, uma rede MLP com trés camadas
em que a primeira camada com varias entradas e um certo nimero de neurdnios na
camada escondida e sendo a saida um somador das saidas da camada dos neuronios da
camada escondida ponderadas pelos pesos sindpticos da camada de saida foi utilizada em
[Cavalcante et al., 1999], mas naquele caso apenas canais com IES fraca (e que respeitavam
a condi¢ao de olho aberto) foram considerados, utilizando o BPA como algoritmo de
adaptagao dos parametros da RNA.

Uma verificacao das caracteristicas do problema levou a proposi¢ao de um novo
algoritmo de adaptacao, descrito na secao seguinte.

6.5.1 Aprendizado da NPS

O primeiro passo para elaboracao de um novo algoritmo para adaptacao foi a determinacgao
da fdp do sinal recebido (saida do canal).

Teorema: Dado um canal linear de comprimento finito N, e considerando-se

o ruido distribuido no receptor como sendo gaussiano de média nula e variancia

o2, entdo o sinal no receptor apresenta uma fdp formada por uma composicao

de gaussianas centradas nos estados do canal e cada uma com varidncia o} .

Prova:

Sendo um canal linear cuja RI é dado por f de comprimento finito
N, e sendo uma seqiiéncia de transmissao dada por a(n) também de
comprimento N, a saida do canal é modelada por

z(n) = z(n) + b(n), (6.24)

em que Z(n) = al'(n)f é um estado do canal e b(n) é uma varidvel aleatéria
cuja fdp é dada por:

p(b(n)) = \/% exp (—%). (6.25)

Entao, dado que Z(n) é conhecido, a fdp do sinal recebido é dada por

JR—— (_|x<n)—a;ff|2

2
20},

) Pr(a(n) =a;), (6.26)

em que a; é uma seqiiéncia deterministica de simbolos, C' = SV é o nimero
de seqiiéncias deterministicas a; e S é o nimero de simbolos no alfabeto de
transmissao A.
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¢

Somente para ilustracao, a Figura 6.8 esboca a fdp do sinal recebido para um
canal genérico de 3 coeficientes e modulacio BPSK?, gerando os estados do canal
ifo,ifl,ﬂ:fg [§ :i:fg.

‘ \ / / a P(x)
N B "Vales"
entre

Qaussanash

Figura 6.8: Func&o densidade de probabilidade do sinal na saida de um canal
linear para uma modulagdo BPSK.

Ao observar-se as representacoes dos estados do canal e suas respectivas funcoes de
interpolagao (Figuras 6.5(b) e 6.6), é facil notar que a fungdo de interpolagdo possui
transi¢oes nos pontos entre os estados do canal e que essas transicoes apresentam variagoes
rapidas. Desta maneira, a fungao ¥(x,8,3) deve, para solucionar adequadamente o
problema (equalizacdo), localizar o bias de cada neurénio (6;) na regiao dos vales entre as
gaussianas que compoem a fdp do sinal z(n).

A estratégia de aprendizado da NPS adotada nesta dissertacao é dividida em duas
etapas:

» 12 : uma auto-organizada, na qual apenas os #; sao adaptados de maneira a serem
localizados entre as gaussianas de p(x(n));
)

» 22 : apds a convergéncia da 12 etapa, um aprendizado supervisionado é feito para

adaptacgao dos [;.

Esta estratégia foi a que apresentou os melhores resultados de simulagao dentre varias
outras testadas. A seguir descreve-se cada etapa da estratégia.

6.5.1.1 Aprendizado auto-organizado

O aprendizado auto-organizado para a NPS tem como meta, encontrar os wvales na fdp
do sinal recebido. E entao necessario encontrar uma funcao que seja capaz de realizar tal
tarefa.

9“Binary Phase Shifting Keying”.
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Levando-se em consideragao a medida de similaridade de fungoes, a maneira mais
simples de fazé-lo pode ser [Small & McLeish, 1994]:

/ (@) - gla)da, (6.27)

em que f(x) e g(x) sdo duas fungdes normalizadas, ou seja,

7|f($)|2d$= 7|g(x)|2dx: 1.

No caso em questao, f(z) é a fdp p(x) do sinal recebido e g(z) serd uma fungao que
sera utilizada para comparar com p(z) e minimizar a Equagao (6.27).

No problema especifico, essa medida deve ser capaz de associar um minimo local para
cada vale entre as gaussianas. Isto permitird encontrar os parametros 6;.

Dois casos foram analisados:
e Caso (1):
A funcao mais simples capaz de adequar-se aos vales é a fungao médulo N (z,0;) =

|z — 6;], mostrada na Figura (a).

N (x,8,)

A

Figura 6.9: Fungdo médulo.

A escolha dessa fungao é também justificada pela escolha do modelo de neuronio
artificial escolhido para a NPS. Isto porque dado que os neuronios estao na regiao
de saturacao e que os pesos sinapticos da camada de entrada sao iguais a 1, a saida
de um neurénio k serd dada por r, = sgn(z —d) que é a derivada da fungdo N (z,d).

Para essa funcao tem-se que a medida de similaridade dada pelo funcional:

(e 9]

J(d) = / p() - N (z,d) dz

— 00

(6.28)
Ji(d) = E{N (z,d)},
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Figura 6.10:

em que d é o parametro de posicao que deve ser encontrado e que corresponde aos
parametros 6;.

A expressao do gradiente para a Equagao (6.28) é entao dada por:

VJi(d)=E{sgn(z—d)}, (6.29)

e a sua versao estocastica para a busca de seu minimo relativo aos parametros 6;, é
dada por:

0;(n+1) =0;(n) + Asgn (x — 0;(n)), (6.30)
em que A é o passo de convergéncia (ou taxa de aprendizado) do algoritmo.

O efeito da busca pelas posi¢oes corretas para minimizacao da Equacao (6.28) é
ilustrado na Figura 6.10. Esse tipo de processamento em classificagao é conhecido
como contraste [Touzni, 1998].

A P(X)

| ‘ ///\\ //\\\ ,//\\ >
T T T T »
Xo Xy Xz %3 X

Esquema do processamento para encontrar os wvales na fdp do sinal
recebido.

Entretanto, resultados de simulagao (caso ilustrado) mostraram que a minimizagao
da Equagao (6.28) nao necessariamente fornece minimos locais para cada wvale da
fdp do sinal recebido, como exemplificado na Figura 6.11.

Figura 6.11: Funcional J; e fdp do sinal recebido p(x).



6.5. PREDITOR NEURAL 97

e Caso (2):
Como a fungao N(x, d) ndo se mostrou capaz de encontrar todos os vales, isto parece
indicar a necessidade de utilizar uma funcao que seja mais adequada. Observando-se
os resultados da Figura 6.11, leva-se a crer que o problema tem a relagao com a
estreiteza da funcao.

Uma das maneiras mais simples de tornar a funcao mais estreita é através da
aplicagao do logaritmo natural, conforme mostrado na Figura 6.12.

In(N(x,d)) 4

—

v

d X

Figura 6.12: Funcgdo In (N (z,d)).

Substituindo-se na funcao custo tem-se:

o0

Jo(d) = /p(x)ln (N(z,d))dz

—00

Jo(d) = E{ln (N(z,d))}.

(6.31)

Deve-se notar que a Equacao (6.31) é semelhante a medida de divergéncia de
Kullback-Leibler (KLD) entre as funcoes p(x) e N(x,d). Mas para garantir que
ambas as fungdes sejam estritamente positivas deve-se substituir a funcao N(z,d)
por uma fungao N(z,d, k) = |x — d| + k. Desta maneira, pod-se escrever:

_ _plo)
Dp@)|IN(@dr) = / ple)ln (N(x,d, H)) w

Dy IN@dr) = /p(:c)ln(p(a:))da:—/p(a:)ln(N(x,d,/i))dx. (6.32)

Dessa forma, o funcional sera entao descrito por uma equacao baseada na KLD.
Considerando na Equagao (6.32) apenas o termo que depende de N(z,d, k), dada

pelo funcional:

Jo(d) = — /p(x) In(N(z,d, k)) dx

—0o0

Jo(d) = —E {In (N(z,d, x))} .

(6.33)
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E, calculando-se o gradiente obtém-se:

sgn(z — d)

\x—d|—i—/i}’

e os valores minimos para d ( ou 6;) podem ser obtidos através da versao estocastica
do gradiente:

Vy(d) = —E { (6.34)

- sgn (x — 6;(n))
biln +1) = bi(n) = A el

(6.35)

em que A é o passo de convergéncia (ou taxa de aprendizado) do algoritmo.

Pode-se entao observar que o algoritmo proposto é um tipo de lei anti-Hebbiana
[Haykin, 1998].

Outro aspecto de importante conceituacao é o parametro x que além de evitar
problemas numéricos para x = 6; e tornar a fun¢do N(z,d) estritamente positiva
também atua como um fator de controle da estreiteza da fungao [Schraudolph, 1995].

Os resultados de simulacdo mostraram que o funcional Jy(d) baseado na KLD

mostrou-se capaz de associar minimos locais para cada vale de p(x), como mostrado
na Figura 6.13.

I I I I I
-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 6.13: Funcional J; e fdp do sinal recebido p(x).

Este algoritmo serd aqui denominado “Self-Organized for Finding Valleys

Algorithm” (SOFVA) e serd utilizado nas simulagdes que utilizam um aprendizado
auto-organizado.

A Tabela 6.1 resume a dinamica do algoritmo SOFVA.

Pode-se entao esquematizar o aprendizado da NPS através da Figura 6.14 em que
observa-se o chaveamento do algoritmo auto-organizado (para ajuste dos parametros ;)
para o supervisionado (ajuste dos parametros lineares [3;).
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Algoritmo SOFVA

(1) Apresentacao do sinal z(n — 1)

(2) Célculo do gradiente: Af;(n) = )\%

(3) Atualizagao: 6;(n+ 1) = 0;(n) — Af;(n)

Tabela 6.1: Resumo do algoritmo auto-organizado SOFVA.

SOFVA

(1) (1)
NPS e

(2) (2)

A daptacéo Supervisionado

Figura 6.14: Esquema do aprendizado para a NPS - auto-organizado e
supervisionado.

6.5.1.2 Aprendizado supervisionado

Uma vez que, na estratégia adotada nessa dissertacao, a NPS tenha aprendido as posicoes
dos parametros 6; é suficiente a adaptagao dos parametros (3;, (lineares) para determinar
a funcao de interpolagao ¥ (z, 6, B).

Nesse ponto, como o aprendizado supervisionado corresponde apenas a uma adaptacgao
linear de parametros baseados nos dados pode-se escolher dois algoritmos, descritos a
seguir, para encontrar os valores de 3.

Vale salientar que, o aprendizado é supervisionado para a NPS (rede neural) pois existe
uma referéncia para a adaptacao ja que ha um célculo direto do erro. Entretanto, para
a equalizacao é um processamento cego ja que nao se baseia no conhecimento dos dados
transmitidos.

e Minimizacao do erro de predigao (MEP)

Essa estratégia usa o mesmo critério da filtragem linear para o branqueamento do



100

CAPITULO 6. PREDICAO NAO LINEAR PARA EQUALIZACAO AUTODIDATA

. , . . . .. . , 2
sinal de saida do preditor. Dessa maneira o funcional a ser minimizado é E {|e,(n)|"}
e a equacao de adaptacao pode ser dada por:

Bn+1) = B(n) + pg - r(n) - ey(n), (6.36)

T . , ~
em que r = [ T Ty o TM—_1 TM ] sao as saidas dos neuronios.

A estrutura quando utilizar esse critério serd denominada “NPS-Minimized for
Prediction Error” (NPS-MPE).

Critério CM (CMC)
O critério CM, como ja descrito anteriormente, foi utilizado para predicao em

[Cavalcanti, 1996]. Nesse caso minimiza-se o funcional E {(\y(n)|2 — R2)2} em que

y(n) =g- (x(n) —z(n)), g é o CAG e a equacao de adaptagao é dada por:
B(n+1) = B(n) +ps-r(n) - y(n) - (B2 — y(n)*), (6.37)

Quando da utilizacao desse critério a estrutura serda denominada “NPS-Constant
Modulus Criterion” (NPS-CMC) .

A Tabela 6.2 resume a dinamica dos algoritmos supervisionados utilizados para
adaptacao dos parametros lineares.

Algoritmo MEP Algoritmo CMC

(1) Apresentacao do sinal z(n — 1) (1) Apresentacao do sinal z(n — 1)

(2) ep(n) = (2) ep(n) =

z(n) =¥ (z(n—-1),0,8(n—1)) z(n) =V (zx(n—-1),0,8(n—1))

(3) Célculo do gradiente: (3) Célculo do gradiente:

AB(n) = pg - x(n) - €,(n) AB(n) = pg-r(n)-y(n)- (B2 —y(n)]?)

(4) Atualizagao: (4) Atualizagao:

Bn+1) = B(n) + AB(n) B(n+1) = B(n) + AB(n)
(a):Algoritmo MPE. (b):Algoritmo CMC.

Tabela 6.2: Resumo dos algoritmos supervisionados para a NPS.
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6.5.2 Limites e complexidade

A complexidade da NPS esta relacionada a RI do canal. Isto porque, como cada
neuronio deve estar localizado entre duas gaussianas, entao o nimero minimo de neuronios
necessarios para a correta identificacao dos estados do canal e conseqliente construgao da
funcao (superficie) de interpolagao é igual a:

M =SN -1, (6.38)
em que S é o numero de simbolos no alfabeto de transmissao A e N é a ordem do canal.

Obviamente, para que o SOFVA seja capaz de colocar corretamente os parametros
0; entre as gaussianas, o numero de neuronios deve ser suficiente para permitir uma
identificacdo de todos os wvales de p(z), entretanto ndao se pode inicializar a NPS com
apenas o nimero minimo de neuronios, uma vez que se desconhece o canal.

Uma questao também igualmente importante é a forte dependéncia do desempenho
do SOFVA com a inicializacao dos parametros 6;, visto que, o funcional associa minimos
locais para cada um dos wvales, a inicializacao pode determinar uma convergéncia para
pontos em que existam neurdnios colapsados, isto é, sendo localizados no mesmo minimo
local [Haykin, 1998].

Essa preocupacgao de evitar o colapso de neuronios é natural do processamento com
RNA. E uma das solucgoes factiveis é a inicializacao aleatéria do bias em distribuicao
uniforme dentro de uma determinada faixa de valores para que os neuronios sejam
colocados em regioes diferentes.

No problema da predicao utilizando a NPS é necessario que o nimero de neuronios
que sejam inicializados seja muito maior do que o minimo, para garantir que toda a faixa
de valores dos estados do canal, que sao os centros das gaussianas, seja mapeada.

Assim, provavelmente, alguns (ou mesmo varios) neur6nios estardo colapsados, mas
isso nao representa prejuizo na performance. Entretanto hd um aumento na complexidade,
pois o nimero de parametros [3; a serem adaptados pelo critério supervisionado serd igual
ao nimero de neurénios (ver Figura 6.7).

Uma possivel solu¢ao para esse problema é a requlariza¢do (ou “prunning”) da rede que
implementa a NPS. A regularizacao corresponde a descobrir qual, ou quais, neuronios estao
colapsados e retira-los da rede, ou melhor, substitui-los por apenas um que represente o
aprendizado do conjunto, com isso diminuindo a complexidade da rede através da reducao
do niimero de parametros livres. Entretanto, a construcao de um funcional é uma tarefa
complexa num ambiente autodidata, pois nao se detém nenhum conhecimento sobre o
canal, podendo levar a uma extracao de neuronios nao colapsados. Esse procedimento,
torna ainda possivel estimar a ordem do canal pois, uma vez encontrado o niimero minimo
de neur6nios pode-se estimar a ordem do canal através da Equagao (6.38).

Ainda na questao de limites, o bom desempenho estd vinculado a uma boa estimacao
dos wales de p(z). Mas a estimagao é relacionada com a distancia entre as gaussianas
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podendo apresentar dois problemas:

(1) Ruido: quando o ruido é forte, a variancia de cada uma das gaussianas aumenta,
podendo fazer com que duas gaussianas adjacentes praticamente nao apresentem um
vale entre elas. Dessa maneira, o SOFVA nao consegue associar um minimo local
aquela posicao, nao possibilitando a estimacao da correta funcao de interpolacao.

(2) Canal: quando a resposta do canal fornece estados adjacentes muito préximos,
mesmo uma pequena contribuicao do ruido pode ser suficiente para tornar as
gaussianas indistinguiveis para o SOFVA. Outro aspecto é que, como estd sendo
considerada apenas uma entrada no ramo preditivo, e se o canal possuir zeros
superpostos, também nao é possivel construir uma fungao de interpolacao para
separar os sinais pertencentes a diferentes classes. Isso se deve ao fato de que
a projecdo em uma dimensdao apresenta duas (ou mais) gaussianas superpostas
[Montalvao et al., 1999; Montalvao, 2000].

Em algumas situagoes, como para os canais de FMin, esses problemas sao minorizados,
pois, como a fungdo de interpolacao apresenta uma forma mais simples (préxima da
linear), uma ma estimacao de um parametro pode ndo comprometer o desempenho da NPS.
Entretanto, para canais de FNM, a funcao de interpolacao a ser implementada é bastante
complexa e uma boa estimacgao dos parametros 6; é essencial para o bom desempenho da
estrutura.

Quanto ao processo de aprendizado, esse é bem menos restritivo visto que corresponde
a um processamento bem mais simples. Dessa maneira, nao representa nenhuma questao
sobre a limitagao da estratégia.

A secao seguinte ilustra os resultados de simulacao obtidos para a estratégia.

6.6 Simulacoes computacionais

As simulagoes computacionais realizadas tém como meta a comparacao do desempenho
da proposicao frente a outras estratégias de equalizagao.

As simulagoes foram calculadas sobre 100 simulagoes de Monte Carlo. No caso das
curvas de evolugao do erro de decisdo quadrédtico (DSE!'?) para suavizagao das curvas foi
também utilizada uma filtragem passa-baixas através de um filtro de ordem 1 e freqiiéncia
de corte w, = 1072.

O CAG, quando utilizado, é atualizado pelo algoritmo proposto em [Macchi, 1995,
1998]:
G(n+1) = G(n) + poac - (5 — ly(n)[*)

g(n) = VI[G(n)|.

(6.39)

Do inglés “Decision Squared Error”.
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A descricao da metodologia e parametros de simulagdo encontram-se descritas apos

cada caso.

6.6.1 Canais de fase minima

Canal 1 - Canal de fase minima para MD(f) < 1:

O canal apresenta a seguinte RI:

fi=[1 06 02]". (6.40)
E como MD(f;) = % = (.8, o canal apresenta a condigao de olho aberto.

As Figuras 6.15 e 6.16 mostram a evolucao do DSE para as estruturas NPS, CMA,
DFE e preditor linear.

---&---CMA

—4&— DFE

---y-- Pred. Linear
~-0---NPS-MPE
—@— NPS-CMC

Sol. de Wiener

DSE (dB)

.40

T T T T T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000
NUmero de Simbolos

Figura 6.15: Evolugdo do DSE para o canal f; para uma SNR =40 dB com modulag&o
BPSK.

Observa-se um melhor desempenho da NPS-CMC que a NPS-MPE. Além disso, o
NPS-CMC fornece um desempenho em termos de DSE da ordem do DSE fornecido pelo

DFE. Isso pode ser justificado pelos seguintes fatores:

e a NPS-MPE utiliza como critério de erro para a rede, o erro de predicao, e esse
nao apresenta uma convergencia para zero, o que dificulta bastante a tarefa de

aprendizado;
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B CMA
: —+—DFE
0 ---v---Pred. Linear
] —H— NPS-MPE
21 @ NPS-CMC
a4 Sol. de Wiener

DSE (dB)

-20 . ; . ; . ; . ; . .
0 1000 2000 3000 4000 5000

Numero de Simbolos

Figura 6.16: Evolugio do DSE para o canal f; para uma SNR = 20 dB com modulag&o
BPSK.

e por sua vez, a NPS-CMC utiliza um critério de erro assintoticamente convergente
para zero e, por utilizar apenas uma entrada, a amplificacao de ruido ocorre de
maneira menos intensa que em uma estrutura com varias entradas;

e uma superficie de interpolagao nao linear é mais adequada que um hiperplano para
separacao de classes, resultando num melhor desempenho na equalizacao.

Essas justificativas sao pertinentes devido ao fato da fase ser minima e o atraso 6 =0
ser favoravel para a NPS e para o DFE.

Entretanto, foi observado que os parametros 6; inicializados linearmente espac¢ados
(LS') ao invés de uma inicializagao aleatéria, a estrutura NPS-MPE apresentou um
melhor desempenho em termos de DSE, o que nao ocorreu com a NPS-CMC, a qual nao
modificou seu desempenho com uma mudanca na estratégia de inicializagao. A Figura 6.17
compara o desempenho dessa estratégia, que serda nomeada NPS-MPE- “Linearly Spaced”
(NPS-MPE-LS), com o do preditor linear e o da NPS-MPE.

Essa diferenca se deve, provavelmente, ao fato de que ao usar uma inicializacao LS,
pode-se utilizar um ntimero menor de neurdnios na estrutura (foram utilizados 20 para as
simulagoes com o canal f}). Isso aliado ao fato de que o erro de predi¢do nao converge
para zero, pode ocasionar um melhor desempenho pela adaptacao de um nimero menor
de parametros.

A Figura 6.18 ilustra as superficies de interpolacao obtidas pelas estruturas NPS-MPE,
NPS-MPE-LS e NPS-CMC no final da convergéncia para uma SNR = 40 dB.

Do inglés “Linearly Spaced”.
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T NPS-MPE
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NUmero de Simbolos

Figura 6.17: Evolug&o do DSE para o canal f; para uma SNR =40 dB com modulag&o
BPSK - comparagdo entre preditor linear, NPS-MPE e NPS-MPE-LS.

Deve-se notar que a NPS-CMC fornece uma melhor superficie de interpolacao, ja que a
mesma se localiza simétrica em relacao aos estados e com um valor constante nessa faixa.
Pode-se ainda verificar que o mesmo nao ocorre com a NPS-MPE e NPS-MPE-LS que
apresentam falta de simetria em relagao aos estados e também variacao na faixa entre os

estados.

Simulacoes também foram realizadas para avaliar o comportamento da NPS
utilizando-se um treinamento em paralelo dos parametros 6; e (;, ou seja, o
algoritmo SOFVA e uma das estratégias supervisionadas sao executados simultaneamente.
Verificou-se que o desempenho em termos de evolu¢ao do DSE é o mesmo mas o algoritmo
SOFVA leva os parametros 6; para os valores dos bias 6timos (valores médios entre as
médias das gaussianas adjacentes), favorecendo assim uma superficie de interpola¢ao mais
compacta. Esse resultado leva a uma consideracao da aplicabilidade da estratégia para
canais variantes no tempo. A Figura 6.19 mostra uma evolugao temporal dos bias em
relacao aos valores étimos, que sao aqueles referentes aos valores médios entre cada dois
centros de gaussianas adjacentes.

A Tabela 6.3 resume os parametros de simulagao utilizados.
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’ x(n-1) x(n-1)
(a):Superficie de interpolacgdo da (b):Superficie de interpolacgdo da
NPS-MPE. NPS-MPE-LS.
e T T 0 - o - -

x(n)

(c): Superficie de interpolagio da
NPS-CMC.

Figura 6.18: Superficies de interpolag8o para as estruturas NPS - canal fj,
SNR = 40 dB e modulagdo BPSK.

Canal 2 - Canal de fase minima para MD(f) > 1:

O canal apresenta a seguinte RI:

f,=[1 08 04]". (6.41)

E como MD(f,) = |2'2|‘1T|1| = 1.2, o canal apresenta a condicao de olho fechado.

A evolucao do DSE para as estruturas NPS, CMA, DFE e preditor linear é ilustrada
nas Figuras 6.20 e 6.21.

A exemplo do caso 1, observou-se um melhor desempenho da NPS-MPE com uma
inicializacao LS dos parametros 6;, como mostrado na Figura 6.22, relativo ao erro
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Figura 6.19: Evolugdo temporal dos para@metros 6; - (--) valores 6timos e (-)
valores obtidos.
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Figura 6.20: Evolugdo do DSE para o canal f; para uma SNR =40 dB com modulag&o
BPSK.

de decisao minimo. Porém, quanto a velocidade de convergéncia, a NPS-MPE com
inicializacao aleatoria teve um desempenho melhor.

As superficies de interpolacao obtidas ao final da convergéncia para a NPS-MPE,
NPS-MPE-LS e NPS-CMC sao ilustradas na Figura 6.23.

Novamente, a superficie gerada pela NPS-CMC mostrou uma melhor disposi¢ao de
simetria em relacao aos estados do canal bem como uma menor variacao na faixa dos

estados.
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Parametros de simulacao para o canal f;

p=5-103
CMA Comprimento do filtro: 25 taps
Inicializagdo: h=1[0 --- 0 1 0 --- 0]"

pn =5 -107%, g =10~
Comprimento do filtro: 15 (direto) e 5 (realim.)
h=0
d=0

DFE
Inicializacao: {

pn = 1072, poag = 1072
Comprimento do filtro: 25
h=0

A=10"% pg=5-10"% pcac = 1073, k = 1077
Numero de neuronios: 100

Num. simbolos para SOFVA: 50
NPS-MPE 0; = U[-2,2]

Pred. Linear
Inicializacao: {

Inicializacao: ¢ 8 =0
A=10"% pug=5-10"1 pcag = 1073, k = 1077

Ntmero de neurdnios: 20

Num. simbolos para SOFVA: 50
NPS-MPE-LS 0 — 1.8]-2, 2]

Inicializagao: ¢ B =0
g=G=1
A=10"% psg =5-107% pcac = 1073, k =1077
Ntdmero de neurénios: 100

Num. simbolos para SOFVA: 50
NPS-CMC 0; = U[—2,2]

Inicializacao: < B =0

Tabela 6.3: Sumdrio da simulag8o para o canal fj.

A Tabela 6.4 resume os parametros de simulagao utilizados.
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Evolugdo do DSE para o canal f; para uma SNR =20 dB com modulagio

Figura 6.21:
BPSK.
-2—- Pred. Linear
7 B NPS-MPE
] ——— NPS-MPE-LS
o
=
L
n
a
0 I ZOIOO I 4OIOO I GOIOO 80IOO I 10I000
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Figura 6.22: Evolugdo do DSE para o canal f; para uma SNR =40 dB com modulag&o

BPSK - comparagdo entre preditor linear, NPS-MPE e NPS-MPE-LS.
6.6.2 Canais de fase nao minima
Canal 3 - Canal de fase minima para MD(f) > 1:

O canal apresenta a seguinte RI:

f;=[05 1 —06]". (6.42)
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x(n)

(a):Superficie de interpolagdo da (b):Superficie de interpolagdo da
NPS-MPE. NPS-MPE-LS.

x(n)

(c): Superficie de interpolagio da
NPS-CMC.

Figura 6.23: Superficies de interpolagdo para as estruturas NPS - canal f5,
SNR = 40 dB e modulagdo BPSK.

E como MD(f3) = % = 1.1, o canal apresenta a condigao de olho fechado.

A Figura 6.24 mostra a evolugao do DSE para as estruturas NPS, CMA e DFE. Como
¢ conhecido que um preditor linear utilizando estatisticas de ordem 2 nao é capaz de
equalizar um canal de FNM, este nao é apresentado nas curvas.

Neste caso é possivel observar as limitagoes do método pois, embora o algoritmo seja
capaz de realizar a equalizacao utilizando apenas uma entrada, as caracteristicas do canal
e a SNR nao possibilitam uma melhora substancial no desempenho, mesmo utilizando
um maior nimero de simbolos para a adaptacao dos 6; (nesse caso foram utilizados 500
simbolos). Além disso apresenta um comportamento nao satisfatério para SNR, inferiores
a 35 dB, como exemplifica a Figura 6.25.

Nesse caso nao foi observado nenhuma melhora do desempenho ao utilizar-se a
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Parametros de simulagao para o canal f;

n=3-10"3
CMA Comprimento do filtro: 25 taps
Inicializagio: h=[0 --- 0 1 0 --- 0]"
pn = 51072, g = 1074
Comprimento do filtro: 15 (direto) e 5 (realim.)
DFE

h=0

Inicializacao:
d=0

Pred. Linear

pn = 1072, poag = 1072
Comprimento do filtro: 25
h=0

Inicializacao:

NPS-MPE

A=10"% pug=5-10"% pcag = 1073, k = 1077
Ntumero de neurénios: 100
Num. simbolos para SOFVA: 50

0; = U[-2,2]
Inicializacao: ¢ 8 =0
g=G=1
A=10"% ug=5-10"% pcag = 1073, k = 1077
Nimero de neurdnios: 20
Num. simbolos para SOFVA: 50
NPS-MPE-LS 0; = LS[-2,2]
Inicializagao: ¢ B =0
A=10"% pug=5-10"% pcag = 1073, k = 1077
Ntdmero de neurénios: 100
Num. simbolos para SOFVA: 50
NPS-CMC 0; = U[—2,2]
Inicializacao: < B =0

Tabela 6.4:

Sumdrio da simulag8o para o canal f5.

NPS-MPE-LS. E visto que seu desempenho foi o mesmo da NPS-MPE, nao foi incluido

nas curvas.

A Figura 6.26 ilustra as fungoes de interpolacao, atingidas ao final da convergéncia

para as SNR anteriormente citadas, e para as estratégias NPS-MPE e NPS-CMC.

Vale notar que as superficies sao muito similares para ambos valores de SNR, sendo
que o mal desempenho refletido na Figura 6.25 é assumido da prépria estrutura da funcao
de interpolagao. As transi¢oes rapidas sao também responsaveis pela mudanca abrupta de
direcao e referéncia. No caso de um ruido mais forte, o sinal pode entao nao estar sendo
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& CMA
- NPS-MPE
o- —&— NPS-CMC
] —a— DFE
Sol. de Wiener

DSE (dB)
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NUmero de simbolos

do DSE para o canal f3 para uma SNR =40 dB com modulag&o

Figura 6.24: Evolugdo
BPSK.
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do DSE para o canal f3 para uma SNR = 30 dB com modulag&o

Figura 6.25: Evolugé&o
BPSK.

comparado com o valor de ¥ (z(n — 1), 6, B) associado ao estado que gera o sinal, e sim ao
seu estado vizinho na representacao dos estados. Com isso o erro passa a ter uma medida

muito maior (ou mesmo menor) do que o seu valor ideal.

A Tabela 6.5 resume os parametros de simulagao utilizados.
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QRN(ﬂnfbﬂ,B)

x(n)

x(n)

(c): NPS-CMC (SNR = 30 dB) (d): NPS-CMC (SNR = 40 dB)

Figura 6.26: Superficies de interpolag8o para as estruturas NPS - canal f3 e
modulagao BPSK.

Canal 4 - Canal de fase minima para MD(f) < 1:

O canal apresenta a seguinte RI:

f,=[02 1 06]". (6.43)

E como MD(f;) = % = 0.8, o canal apresenta a condi¢ao de olho aberto.

Nesse caso, embora o canal respeite a condicao de olho aberto, o valor da componente
fo € muito baixo em comparacao com as outras o que traz problemas para a construgao
da superficie e conseqiientemente uma mé estimacgao do sinal na saida do equalizador. A
Figura 6.27 ilustra as curvas de evolucao do DSE para ambas estratégias, NPS-MPE e
NPS-CMC. Aqui fica evidenciado um limite do método, associado ao uso de uma unica
entrada.
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Parametros de simulagao para o canal f3

p=>5-10"3
CMA Comprimento do filtro: 25 taps
Inicializagdo: h=1[0 --- 0 1 0 --- 0]"
py = 51073, pg = 1074
Comprimento do filtro: 25 (direto) e 5 (realim.)
DFE _
o h=0
Inicializacao:
d=0
A=10"% g =5-10"% pcag = 1073, k = 1077
Ntumero de neurénios: 100
Num. simbolos para SOFVA: 500
NPS-MPE 0; = U[-2.5,2.5]
Inicializacao: ¢ B8=0
A=10"% pug=5-10"1 pcag = 1073, k = 1077
Ntimero de neurénios: 100
NPS-CMC Num. simbolos para SOFVA: 500
L 0; = U[—2.5,2.5]
Inicializacao:
B=0

Tabela 6.5: Sumirio da simulag8o para o canal fj.
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Figura 6.27: Evolugio do DSE para o canal f; para uma SNR =40 dB com modulag&o
BPSK.

6.7 Sintese e conclusoes

Esse capitulo apresentou uma das propostas dessa dissertacao, versando sobre a utilizacao
de uma estratégia nao linear baseada em técnicas preditivas. Ao utilizar-se uma RNA como
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dispositivo nao linear para a predi¢ao, procurou-se tomar proveito das suas caracteristicas
de nao linearidade e capacidade de aprendizado.

Na questao do aprendizado, a insercao de uma abordagem inédita para a construgao
de uma funcao de interpolacao capaz de implementar uma separacao entre classes, foi
baseada na divisao do aprendizado em duas etapas: auto-organizado e supervisionado. Foi
entao proposto um algoritmo de aprendizado auto-organizado, com base na minimizacao
da divergéncia de Kullback-Leibler, para possibilitar uma boa estimagao da funcao de
interpolagao.

Na etapa supervisionada dois critérios de minimizacao foram avaliados para a
adaptacao da parte linear (camada de saida) da estrutura de filtragem: um baseado na
minimizagao do erro de predigao e outro na penalizacao dos sinais exteriores a um raio de
equalizacao, o critério CM.

As limitacoes da estratégia sao discutidas e algumas possibilidades de solucao para
problemas inerentes a técnica de processamento nao linear através de RNA também sao
apresentadas visando enriquecer a discussao.

A anaélise dos resultados de simulacao mostraram um desempenho bastante razoavel
para as estruturas neurais propostas para os casos de canais de fase minima, tanto
para a condicao de olho aberto quanto para a condicao de olho fechado. A insercao
do critério CM na adaptacao da parte linear mostrou-se, naqueles casos, uma solucao
bastante atrativa, cujo desempenho foi melhor que a prépria estratégia supervisionada
com o DFE e superando o desempenho do equalizador de Wiener. Esse resultado pode
ser melhor explicado a partir da teoria da classificacao, fundamentando-se na comparacao
entre os critérios de Wiener (minimizagao do erro quadratico) e de Bayes (minimizagao da
probabilidade de erro) [Montalvao, 2000].

Ja para os resultados obtidos para os casos de canais de fase nao minima, a possibilidade
de realizar a equalizacao através do uso de estatisticas de ordem 2 é mostrada como
plausivel, embora o desempenho seja muito inferior aqueles das estratégias classicas de
equalizagao (filtragem linear), em que o baixo desempenho estd associado & questao do
valor do coeficiente fy do canal (atraso de decisao nulo) e as caracteristicas de ruido .

Pode-se imaginar algumas possiveis melhoras no préprio algoritmo SOFVA, para tentar
solucionar o problema de encontrar os wvales na fdp do sinal recebido, principalmente
atuando no parametro x, entretanto outros aspectos da prépria construcao da fungao de
interpolacao, tal como as transicoes rapidas que geram uma estreita faixa de ruido para
que a NPS seja capaz de realizar a correta separacao, limitam a técnica. Uma outra
possivel solucao seria a utilizacdo de uma estratégia semi-cega para treinamento da RNA,
mas essa alternativa nao foi testada.

Finalmente, a proposicao esclarece alguns pontos importantes sobre a aplicacao de uma
estrutura neural para equalizacao autodidata, buscando fornecer uma série de elementos
como contribuigao para a analise e utilizacao de estruturas neurais como equalizadores.

A seguir, a equalizacao sera estruturada baseando-se em um novo critério cujo funcional
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reflete o desejo de ser resgatada a funcao de densidade de probabilidade dos dados
transmitidos.



CAPITULO 7

CRITERIO ESTATISTICO BASEADO NA
ESTIMACAO DA FUNGAO DE DENSIDADH
DE PROBABILIDADE

RITERIO estatistico para a otimizacao de parametros é uma ferramenta bastante

desenvolvida na aplicacao de equalizagao adaptativa. Um grande exemplo sao as
técnicas de Bussgang em que ¢ assumida uma determinada fdp para o sinal de saida do
equalizador.

Tais técnicas utilizam o modelo da fdp da saida do equalizador para a construcao do
estimador capaz de gerar um simbolo que exerca o papel de referéncia no calculo do erro,
necessario para a adaptacao dos parametros.

A proposta deste capitulo consiste em um novo critério baseado na estimativa da fdp
do sinal na saida do equalizador através de uma fdp assumida para os dados transmitidos.
O A minimizagao da divergéncia de Kullback-Leibler é entao utilizada na construgao do
funcional a ser otimizado.

A organizagao deste capitulo é feita da seguinte forma: segao 7.1 aborda alguns dos
critérios que embasam a compreensao da proposicao; a secao 7.2 descreve a proposi¢ao
com as justificativas matematicas para o modelo; secao 7.3 apresenta as simulacoes
exemplificando o desempenho da proposta frente a outras técnicas e finalmente a secao
7.4 apresenta as conclusoes.

117
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7.1 Caracteristicas do sinal na saida do equalizador

A realizacao da equalizacao de um canal de comunicacao através de uma estratégia
adaptativa requer a minimizacao (ou maximizagao) de algum funcional que conduza a
recuperacao dos dados transmitidos.

Nas estratégias autodidatas, as técnicas de Bussgang sao bastante conhecidas. Elas
empregam o conhecimento da fdp dos dados transmitidos e um modelo para os sinais na
saida do equalizador realizando uma estimativa de maxima verossimilhanca entre as duas
fdps através de uma funcao nao linear sem memoria. Esta estimativa é de fundamental
importancia para a eficiéencia do critério.

Em [Sala-Alvarez & Véazquez-Grau, 1997], um critério baseado na estimagao da fdp do
sinal na saida do equalizador é proposto. Naquele trabalho, a confeccao de um funcional
de referéncia estatistica ¢ investigado e comparado com alguns dos algoritmos pertencentes
a familia de Bussgang. E mostrado que o algoritmo decorrente produz uma melhor
velocidade de convergéncia e um desempenho em regime um pouco superior.

O algoritmo SOFVA, proposto no capitulo 6, utiliza o conhecimento do modelo
paramétrico da fdp do sinal recebido (saida do canal) para descobrir suas caracteristicas
(vales entre as gaussianas), adaptando os parametros #; de maneira a localiza-los nos vales.
Mas, devido ao numero de gaussianas e suas localizacoes serem funcao da RI do canal,
que ¢é desconhecida, nao é possivel extrair o sinal transmitido apenas com esta estratégia.

Entretanto, utilizando o mesmo conceito, pode-se recuperar a informacao se for
conhecida a fdp do sinal na saida do equalizador, implementado por uma funcao linear
(filtro transversal). A seguir é mostrada a dedugao da fdp do sinal na saida do equalizador.

7.1.1 fdp do sinal na saida do equalizador

Sendo um sistema de comunicacao digital representado em seu MBBE na Figura 7.1.

a(n-o)

b(n)

Figura 7.1: Modelo em banda basica equivalente do sistema digital.

Considerando que o equalizador funcione idealmente (sem ruido), tem-se F'(z)- H(z) =
279 em que F(z) é a FT do canal, H(z) é a RI do equalizador e § é o atraso de decisdo. O
equalizador que realiza tal aproximagcao é o equalizador ideal (sem ruido). Desta maneira
serd utilizada a notacao higea para o vetor de seus coeficientes.
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Sendo o sinal na saida do equalizador dado por:

y(n) = XT(”)hidealy (71)
em que:
x(n) = FTa(n) + b(n), (7.2)
e ainda:
a(n)l ) b(n)1
| Y o o
a(n—N+ M +2) b(n—N+ M +2)

e F é a matriz de convolugao definida como:

Jo 0
F=\|fv o fo : (7.3)
. 0 N 1 vparcnyx

Assim ao reescrever-se a Equagao (7.1) utilizando a Equagao (7.2):

y(n) = (FTa(n) 4+ b(n ))Thideal

)Fhigeat + b" (n)higeal

) Fhldeal +b” (n)higear (7.4)
gldeal

= a’ (n)ideal + ()

=a(n —46)+J(n),

al(n
al(n

em que é considerado ¥(n) uma v.a. gaussiana de média nula. Esta consideracao tem
sustentacao no fato de que uma combinacao linear de variavel gaussiana é também uma
variavel gaussiana.

Uma outra consideracao que pode ser feita para a obtencao do mesmo resultado da
Equagao (7.4) é através da substituicao do equalizador ideal por um equalizador nao ideal
em que a interferéncia residual apresente uma distribuicao gaussiana. Essa aproximagao
é a mesma feita nas técnicas de Bussgang.

Entao, ao calcular-se a fdp de y e considerando que a(n — 9) pertence ao alfabeto de
simbolos transmitidos A, tem-se:

n) _
PYideal(y) = \/T% Z ( T) Pr(a(n) = a;), (7.5)
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em que a variancia de cada uma das gaussianas ¢ dada por:

oy =0y Y |hil’, (7.6)

em que os termos h; sao os coeficientes da RI do filtro equalizador. E interessante observar
da Equagao (7.6), que o7 pode ser estimada a partir da estimacgao de o3, impondo a
normalizacao dos coeficientes do equalizador, ou seja, 0% = o7 se >_ |h;|> = 1.

7.2 Critério estatistico para equalizacao

Uma vez conhecida a fdp do sinal equalizado, ao analisar-se de um ponto de vista de
classificacao e, novamente, tomando como rétulos das classes os simbolos do alfabeto de
transmissao A, a tarefa de equalizacao consiste na separacao destas classes.

Uma maneira natural de tentar realizar a tarefa de separagao é minimizando a dispersao
intraclasse. A dispersao intraclasse pode ser entendida como sendo a variacao dos sinais da
mesma classe em torno do baricentro [Montalvao, 2000]. Esta dispersao é responsavel por
uma possivel ma classificacao das classes de observacoes. Uma minimizacao da dispersao
intraclasse pode ser obtida através da estimacgao das caracteristicas da fdp do sinal de
saida do equalizador.

Neste caso, a exemplo do algoritmo SOFVA apresentado no capitulo anterior, a
separacao das classes é conseguida se for possivel identificar os vales entre as gaussianas

de Py ideal (?J)

Utilizando-se novamente o critério de medida de similaridade entre funcoes da Equagao
(6.27):

7]“(96) -g(x)d,

deseja-se encontrar as caracteristicas de pyideal(y)-

Ao idealizar-se funcées que sejam capazes de executar a tarefa de identificacdo dos
vales através do contraste, pode-se escolher fungoes como aquelas representadas na Figura
7.2.

E interessante ressaltar que a funcdo da Figura 7.2(a) é aquela utilizada para a
elaboragao do algoritmo SOFVA.

Entretanto, no estudo de simulacoes, tais fungoes nao se mostraram capazes de realizar
a tarefa desejada de forma aceitdvel. Acredita-se que o motivo desta dificuldade deva ser a
nao penalizagao de termos que estejam fora da area de interesse, uma vez que tais funcoes
existem no intervalo [—oo, co].



7.2. CRITERIO ESTATISTICO PARA EQUALIZACAO 121

£ £

f(x,d,k)=|x-d |+k

W f(x,d.k) = tanh(|x-d [)+«
——— 1K ‘***’K

X

><V

(a): Fungdo médulo. (b): Fung&o tangente hiperbélica.

Figura 7.2: Funcgdes de contraste.

Desta maneira, a funcao de interesse deve ser capaz de, além de encontrar as
caracteristicas (vales) da fdp do sinal de saida do equalizador, deve também penalizar
as componentes fora da regiao de interesse. Assim, é razoavel admitir que a fungao seja
constituida de um somatoério de gaussianas, tal como pyigea(y). Esta fungdo devera entao
procurar o ponto de minima distorcao.

A minima distor¢ao é entao dada quando o funcional:
Jideal (hidealu 0-1297 hv O-E) = - /pY,ideal (y, hideal; 0-'3) ' f (y7 h7 0-1%) dy7 (77)

for minimo, o que significa pyiqear (¥, Wideat, 3) = f (y,h, 02).

Assim, igualando-se as fungoes pode-se garantir que a equalizagao é obtida [Benveniste
et al., 1980].

Novamente, busca-se uma medida de similaridades entre duas fungoes, ambas fdps.
Entao uma maneira imediata de comparacao de fdps é através da medida de divergéncia

de Kullback-Leibler (KLD).

Tomando como fun¢do de referéncia uma determinada funcao ®(y) que é a fdp do
sinal de saida do equalizador, tem-se:

(e o]

Dpy sl ®(y) = / PYideal(y) - In (%) dy
- . (7.8)
~ [ priseals) W o) dy ~ [ )10 (@) .

em que y =h’x e

R S VY O et
D (y) Z exp 52 . (7.9)



122 CAPITULO 7. CRITERIO ESTATISTICO BASEADO NA ESTIMACAO DA FDP

Desta maneira, minimizando o segundo termo corresponde a encontrar a entropia de
y se ®(y) for a verdadeira fdp [Bishop, 1995, p. 59].

O funcional é entao dado por:

o0

50 = [ prigea(s) (@) dy

—00

— B {in[o(y)]} (7.10)
= —E{ln A-Zexp (—%) } .

i=1
Este critério serd denominado “Fitting pdf Criterion” (FPC) e serd representado
por Jepc.

Para a obtencao das expressoes de adaptacgao é necessario o gradiente estocastico, que
é entao dado por:

Zexp( bl ) (y - @)
VJrpc(h) = = x*, (7.11)
E exp ( Iyzoflzz\ )

de modo que a equacao de adaptacao é entao escrita como:

Este algoritmo de adaptagao serd denominado por “Fitting pdf Algorithm” (FPA).

Observe que o parametro o2 funciona como o parametro de temperatura no “annealing”
[Rose, 1998; Montalvao, 2000]. Isto porque o funciona como um parametro de esfriamento
do sistema controlando a velocidade de convergeéncia.

A Figura 7.3 ilustra o funcional Jppc(h) para um filtro de ordem 2, modulagao BPSK

e um canal cuja RI é dada por f = [ 1 06 }T. A Figura 7.4 mostra as curvas de nivel
para 0 mesmo caso.

O FPC consiste na estimacao paramétrica do sinal na saida do equalizador. Neste caso
os parametros ajustaveis sao a média e a variancia das gaussianas. Uma pequena diferenca
do processo de estimacao paramétrica da fdp em relacao a maxima verossimilhanca é que
o critério utilizado para encontrar os valores dos parametros é a minimizagao da entropia
utilizando a KLD.

Uma abordagem a partir da teoria da classificacao pode ser feita para comparar o
critério proposto com outros existentes para equalizacao autodidata. A proxima secao
aborda este aspecto.
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Figura 7.3: Funcional Jppc(h) em fung&o dos par@metros h; e hy do equalizador.

SN

I I I h I | I
-1 -08 -06 -04 -02 0O 02 04 06 08 1

Figura 7.4: Curvas de nivel para o funcional Jppc(h) em fungio dos pardmetros h;
e ho do equalizador.

7.2.1 Critérios cegos: abordagem de classificagao

Dos algoritmos existentes em equalizacao cega, aqueles baseados no critério CM sao,
provavelmente, os mais populares. Desta familia, o0 CMA, ou CM?~2 [Haykin, 2000], é
membro mais conhecido. Na literatura, vérios trabalhos, como por exemplo [Sala-Alvarez
& Vazquez-Grau, 1997; Touzni, 1998; Regalia, 1999] dentre outros, mostraram a ligacao
de varios critérios com o CM. Além disto, varias publicagoes discutindo seus limites e
garantias de convergéncia tornam interessante também mostrar uma ligacao do FPC com
o critério CM.

Do ponto de vista da classificacao, estimar parametricamente a fdp do sinal na saida
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do equalizador através do FPC, consiste em ajustar os parametros do filtro para que os
dados na saida do equalizador sejam adequados sob a funcao In (®(y)).

A Figura 7.5 ilustra a fungao In (®(y)) para alguns casos de modulagao. Foi utilizado
o2 = 0.05.

il ’0’0‘;&\\
II'%Q Wk

Amplitude
- =
1S

Parte real

18 ‘ ‘ ‘ ‘ s s s s s -2
25 -2 15 1 05 0 05 1 15 2 25

(a): Modulag&o BPSK. (b): Modulag&o 4QAM.

Figura 7.5: Fung&o In(®(y)) para alguns tipos de modulag&o.

Entao, pode-se, pela mesma abordagem observar o funcional do critério CM.

Como o funcional CM é dado por Jeu(h) = E {(Jy|F — RP)Q}, deve-se entao procurar
uma funcao de referéncia, ou funcao alvo, de tal maneira que o critério CM seja equivalente

ao FPC.

Entao, escrevendo:

Jom(h) = —EA{In (fom (y,h,p))}, (7.13)

deve-se obter:
exp [(|ylP — R,)]

[ oo el 1) de

fCM(yu h,p) = (7-14)

para que a Equacdo (7.13) seja satisfeita. O termo no denominador é utilizado para
garantir que a funcao tenha moédulo unitario.

Entao pode-se mostrar uma equivaléncia entre o FPC e os critérios CM: foum(y, h, 1)
(critério de Sato) e fem(y, h,2) (critério de Godard), sendo que a melhor aproximacao
ocorre para uma escolha apropriada do valor 2.

A Figura 7.6 mostra as fungoes alvo para o FPC, o critério de Sato e o critério de
Godard para a modulacao BPSK. Observa-se que a funcao alvo do FPC varia para os
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Figura 7.6: Comparacio entre fun¢des alvos para os critérios de Sato, Godard e
FPC.

valores de 02 e que a equivaléncia entre o os critérios FPC, Sato e Godard ocorre para um
valor o2 2 (.3.

Uma importante diferenca entre os critérios CM e o FPC é a nao necessidade de
utilizagao de um dispositivo de correcao de fase por parte do FPC, e necessario no critério
CM. Isso se deve ao fato de que o calculo da adaptagao do FPC, Equagao (7.11), considera
o desvio de fase, enquanto que no critério CM apenas o mdédulo é considerado.

7.3 Simulagoes computacionais

Simulagbes computacionais foram realizadas para avaliar o desempenho do FPA,
comparado com o desempenho do CMA.

As simulacoes foram mediadas sobre 100 simulacoes de Monte Carlo para a evolugao
do DSE. Também para efeito de suavizacao das curvas foi, apds as mediagoes, aplicado
um filtro passa-baixas de ordem 1 e w, = 1072.

Nos casos em que se fez necessério a utilizacao de um dispositivo de recuperacao de fase
para o CMA, o critério de minimizagao do erro de decisao quadrético J() foi adotado,
em que ¥ é a correcao de fase mostrada na Figura 7.7.

Entao, tem-se:
J(¥) = E{[a(n) —y(n)*}, (7.15)

resultando-se numa equagao de adaptagao dada pela Equagao (7.16) [Cavalcanti, 1996]:



126 CAPITULO 7. CRITERIO ESTATISTICO BASEADO NA ESTIMACAO DA FDP

exp(j @ ()

Figura 7.7: Esquema de recuperagio de fase em um sistema com equalizador.

$(n+1) = ¢(n) + py - Im{fa(n) —y(n)] - y"(n)} - (7.16)

Os parametros de simulacao de cada um dos experimentos encontram-se descritos nas
tabelas apés os resultados.

Experimento 1 - Canal de fase ndo minima com MD(f) > 1:

O canal apresenta a seguinte RI:

f;=[01 05 1 —06 —02]". (7.17)

A Figura 7.8 ilustra as resposta em freqiiéncia (magnitude e fase) e o diagrama de
zeros do canal.
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(a): Resposta em freqgiiéncia. (b): Diagrama de zeros.

Figura 7.8: Caracteristicas do canal f; - resposta em freqiiéncia e diagrama de
Zeros.

Facilmente pode-se ver que o canal nao apresenta uma forte distorcao de fase,
concentrando-se na distor¢ao de amplitude (magnitude).
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Figura 7.9: Evolugio do DSE para o canal f; - modulagio BPSK e SNR = 30 dB.

A Figura 7.9 ilustra o desempenho em termos da evolugao do DSE.

Nota-se aqui um desempenho similar entre o CMA e o FPA embora a velocidade de
convergéncia seja maior por parte do FPA. Isso se deve ao parametro livre 02 que permite
um melhor ajuste para aumentar a velocidade de convergéncia. Em [Montalvao et al.,
2000] foi analisado o caso da escolha do valor de o2 para que o desempenho final do CMA
e do FPA fosse equivalente sem preocupacao com a velocidade de convergencia.

Uma outra verificagdo importante é a maior velocidade de convergéncia do FPA. Isto
deve-se a, no algoritmo, uma medida direta entre o sinal de saida do equalizador e os
simbolos do alfabeto A (Equagao (7.11)) e nao uma estimativa do simbolo real para tal

calculo.

A Tabela 7.1 resume os parametros de simulagdao para o experimento 1.

Parametros de simulagao para o canal f5
ph = oy = 1077
Comprimento do filtro: 30 taps
cMA . fh=J[0 010 - 0]
Inicializacao:
Y=0
pn = 251074
FPA 02 = 0.15 Comprimento do filtro: 30 taps
Inicializacdo: h=1[0 --- 0 1 0 --- 0]"

Tabela 7.1: Sumédrio da simulag&o para o canal f5.

Experimento 2 - Canal de fase ndo minima com MD(f) > 1:
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O canal apresenta a seguinte RI:

fs = [ 0.5679 —0.1136 0.5849 0.1124 0.5556 ] . (7.18)

O canal proposto em questao apresenta as seguintes caracteristicas, ilustradas na
Figura 7.10.
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(a): Resposta em freqiiéncia. (b): Diagrama de zeros.

Figura 7.10: Caracteristicas do canal f5 - resposta em freqiiéncia e diagrama de
zeros.

Como visto, o canal apresenta uma forte distor¢cao em amplitude e em fase. A Figura
7.11 ilustra a evolugao do DSE.

DSE (dB)
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-16 4

T T
4000 6000

Numero de simbolos

Figura 7.11: Evolugdo do DSE para o canal f; - modulagdo BPSK e SNR = 30 dB.



7.3. SIMULACOES COMPUTACIONAIS 129

0,01

1E-34

Probabilidade de Erro

1E-4

10 15 20 25 30
SNR (dB)

Figura 7.12: Curvas de taxa de simbolos errados para os algoritmos CMA e FPA -
canal fj.

Como mencionado anteriormente, no caso de uma forte distorcao de fase, o desempenho
do FPA é ligeiramente pior que o do CMA, embora o FPA apresente uma maior velocidade
de convergéncia.

A Figura 7.12 ilustra o célculo da taxa de simbolos errados (TSE) para os dois
algoritmos. Pode-se verificar que o desempenho é praticamente o mesmo.

A Tabela 7.2 resume os parametros de simulagdao para o experimento 2.

Parametros de simulagao para o canal f;
[t = pyp = 1077
Comprimento do filtro: 30 taps
eMA . fh=J[0 010 - 0]
Inicializacao:
Yv=0
pp =25-1074
02 =0.29
FPA Comprimento do filtro: 30 taps
Inicializagdo: h=[0 --- 0 1 0 --- 0]"

Tabela 7.2: Sumdrio da simulag8o para o canal fj.

Experimento 3 - Canal de fase ndo minima com MD(f) > 1:




130 CAPITULO 7. CRITERIO ESTATISTICO BASEADO NA ESTIMACAO DA FDP

20
o 1 !
S = ot ]
< 10 - | S
o e | [O2AN
E} s | N
c // | \\
g 0 0.5¢ / I \ 4
= / | \
/ I \
/ | \
10 I I I I I I I I I © Q | \
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 ‘E [Y [7 77777777 I 4‘ 7777777
Frequéncia angular normalizada ( > Trrads/amostra) = \ } /
©
!
200 £ \ ! /
2 \ [ !
5 -0.5/ \ o / B
- o \ | /
® \ | s
3 N I 4
[ N -
> ~_ I e
@ -1F S—-L - 1
7] |
i I
w
|
T |
800 . . . . . . . . . 150 o ! |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 L L L ‘ L L L
Freqiéncia angular normalizada ( > Twads/amostra) 15 E 05 0 0.5 1 15
Parte real
(a): Resposta em freqgiiéncia. (b): Diagrama de zeros.

Figura 7.13: Caracteristicas do canal f; - resposta em freqiiéncia e diagrama de
zeros.

O canal apresenta a seguinte RI:

0.4854 — j - 0.0971
0.3640 4 j - 0.4368

f, = 0.2427 . (7.19)
0.2912 — j - 0.3155
0.1941 4 j - 0.3883

Neste experimento, o canal novamente apresenta uma forte distorcao de fase e de
magnitude como pode ser visto na Figura 7.13.
A Figura 7.14 ilustra a evolu¢ao do DSE para o canal f;.

O desempenho um pouco pior (em torno de 1 dB) do FPA pode ser novamente causado
devido a forte distor¢ao de fase imposta pelo canal. Neste caso o CMA também apresentou
uma convergeéncia mais rapida.

A Tabela 7.3 resume os parametros de simulagao para o experimento 3.
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Figura 7.14: Evolugio do DSE para o canal f; - modulagio 4QAM e SNR = 30 dB.

Parametros de simulacao para o canal f;
fun = iy = 1072
Comprimento do filtro: 30 taps
eMA . fh=J[0 010 - 0]
Inicializacao:
Yv=0
pp =25-1074
2
o =045
FPA Comprimento do filtro: 30 taps
Inicializagdo: h=[0 --- 0 1 0 --- 0]"

Tabela 7.3: Sumdrio da simulag8o para o canal f;.

7.4 Sintese e conclusoes

Neste capitulo foi apresentado um novo critério de equalizacao ideal baseado na referéncia
estatistica da fdp do sinal na saida do equalizador linear traversal.

Inicialmente sao feitas algumas consideracoes sobre os critérios conhecidos e a dedugao
da fdp do sinal na saida de um equalizador suposto funcionando perfeitamente. Na
seqiiéncia, é descrito a dedugao do critério proposto (FPC).

Foi também discutida uma abordagem do ponto de vista da teoria da classificagao
classificagdo tanto da proposi¢ao quanto de alguns dos critérios CM (Sato e Godard).
Neste ponto, observou-se uma equivaléncia entre os critérios a partir de uma escolha
adequada do parametro o2, e deduziu-se um melhor desempenho do FPC visto ser um

funcional capaz de melhor realizar a minimizacao da variancia intraclasse da seqiiéncia de
sinais na saida do equalizador.
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Nas simulacoes computacionais a comparagao fica evidente. Para o caso do canal com
distorcao de fase praticamente linear o desempenho do FPA é praticamente o mesmo
do CMA com uma pequena variacao, mas apresentando uma velocidade de convergéncia
melhor.

Nos casos de uma forte distorcao de fase, ha uma perda de desempenho em relacao ao
CMA, mas é importante notar que em todos os casos a modulagao apresenta o modulo
constante, o que facilita a tarefa do critério CM. Acredita-se que para modulacées onde
a condicao de médulo constante nao é satisfeita pode haver um melhor desempenho por
parte do FPA.



CAPITULO 8

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

P OR se tratar de um campo extremamente vasto, a equalizacao autodidata
experimenta uma também extensa lista de contribuigoes para a solucao do problema,
sem mostrar ainda uma resposta definitiva.

Embora a grande maioria das implementagoes utilizem estruturas de filtragem lineares e
algoritmos de baixo custo computacional, varias das contribuicoes que tém surgido utilizam
também estruturas de filtragem nao lineares e critérios mais elaborados na busca de uma
solucao capaz de fornecer um melhor desempenho.

A proposta dessa dissertagao se enquadra no contexto de investigacao sobre uso de uma
estrutura de filtragem nao linear e também na proposicao de um funcional mais elaborado.

Na investigagao sobre a aplicabilidade de uma estrutura de filtragem neural, foi
analisado sob a optica da classificagao uma estrutura preditiva com apenas uma entrada
que fosse capaz de, utilizando estatisticas de ordem 2, equalizar canais de fase nao minima.
Nessa tarefa, a analise das caracteristicas do problema forneceram elementos para a
concepcao de um novo algoritmo auto organizado para a rede neural baseado em uma
técnica, até onde se tem conhecimento, inédita.

Pode-se entao listar as seguintes contribuicoes:

v' abordagem do problema de equalizagao preditiva através da teoria de classificacao;
v' possibilidade da utilizacao de um modelo nao linear com apenas uma entrada;
v divisao do aprendizado em duas etapas distintas: auto organizado e supervisionado;

133



134 CAPITULO 8. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

v proposicao de um novo algoritmo auto organizado para a rede tomando como base
a minimizacao da divergéncia de Kullback-Leibler.

Essas contribuicoes embora fornecam alguma informacao adicional, e um ganho no
processamento de alguns tipos de canais como os canais de fase minima apresentados, nao
sao suficientes para fornecer uma pesquisa exaustiva sobre a estratégia proposta e algumas
perspectivas de continuidade desse trabalho podem também ser listadas:

e estudo de estruturas de filtragem recursivas para viabilizar uma realimentacao da
informagao tentando obter mais dados para realizacao da extragao da informagao
desejada;

e estudo da aplicagao de estratégias semi-cegas para equalizacao utilizando uma
estrutura de filtragem neural;

e analise de uma combinacao de retropreditor e preditor para buscar uma solu¢ao mais
adequada para a equalizacao de canais de fase nao minima;

e cstudo de algoritmos capazes de melhorar o aprendizado na etapa auto-organizada;

e aplicagoes em canais nao lineares, os quais podem se beneficiar do uso de uma
estrutura nao linear.

Na parte do critério de referéncia estatistica, a lista de contribui¢coes é bem menor
que a de perspectivas dado que se trata apenas de um trabalho inicial onde, acredita-se,
pode-se ainda analisar varios aspectos.

Nas contribuicoes pode-se listar:

v' a proposicao de um novo critério de minimizacao para a utilizacao de estruturas
de filtragem lineares que tem como base a estimativa da fdp real dos simbolos
equalizados e também utiliza o conceito de minimizacao da entropia para a
construcao do funcional;

v' abordagem do ponto de vista da classificacao dos critérios CM e sua ligagao com o
critério proposto buscando, a exemplo de outros trabalhos, um suporte sobre aspectos
bastante sedimentados no campo dos algoritmos cegos.

E nas perspectivas, que buscam refletir algumas das preocupacoes iniciais que surgiram
com o estudo iniciado nessa dissertacao, pode-se listar:

e analise de convergéncia do algoritmo para minimos locais;

e estudo comparativo sobre a utilizacao de esquemas de modulagao mais completos;
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e utilizacdo de um critério de otimizacao para o parametro o2, pois concluiu-se que
ele executa um papel fundamental no desempenho do algoritmo;

e utilizagao em cascata de uma realimentacao das decisoes e estudo comparativo com
o DFE cléssico;

e aplicacao em deteccao multiusudrio;

e aplicagao em canais nao lineares.

Finalmente, pode-se também concluir que o campo de classificacao pode promover
algum avanco sobre as estratégias classicas de equalizagao e, a partir de resultados
recentes, ja fornece uma abordagem bastante diferente e também elucidativa sobre algumas
caracteristicas do problema de equalizacao.
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I APENDICE A

DERIVACAO DE FUNCOES ESCALARES
EM RELAGCAO A UM VETOR

O estudo da filtragem adaptativa tem por necessidade a minimizacao de uma funcao
custo em relagdo a um vetor de parametros (coeficientes do filtro). Faz-se necessario
entao, o conhecimento de algumas regras de derivagao em relacao a um vetor, real ou
complexo.

Na secao A.1 sao apresentadas os conceitos basicos sobre derivacao em relacao a vetores.
Na segao A.2 faz-se uso dos conceitos previamente descritos e mostra-se alguns resultados
particulares. Finalmente na secao A.3 é mostrada a relacao entre a derivada em relagao a
um vetor e o vetor gradiente.

A.1 Definicoes basicas

Seja h um vetor, onde pode-se escrever em termos de sua k-ésima componente:
hy =hir+ 7 hir

em que os indices subscritos R e I indicam, respectivamente, as componentes real e
imaginaria.

Entao as partes real (hy g) e imaginaria (hy ;) podem ser escritas como:

1
hir = 3 (hi + h})
1
i =3 - (e = 1)

139
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logo, pode-se representar a derivada em relagao a k-ésima componente do vetor h como:

o 1 (0 0
oh, 2 (ahk,R _J'ath)
o 1 (0o 0
o 2 <ahk,R ”’ahw)

e sendo y um escalar complexo, a sua derivada em relacao ao escalar complexo h é dada
pela seguinte equacao:

(A.1)

0 0 0 0 0
_y_ﬂ_ﬂ+j.(ﬂ+ﬂ)

Oh — Ohr Ol Oh; ~ Ohg
(A.2)
Oyx _ Oyr  Oyr . (Oyn _ Oyr
Oh  Ohp Oy Oh;  Ohg
As derivadas definidas na Equagao (A.1) satisfazem as seguintes condigoes:
Ohy, ohy  Ohy
(Uma funcao analitica satisfaz g ZJi =0 Vz [Oppenheim & Schafer, 1989].)
Entao considerando que o vetor h tenha M componentes (Mx1) tem-se:
0 : o) o) : o)
ahg,R - j ' Tao,l 6h07R +‘] ’ 8h0’1
3 — 1 Oh1,r —J Oh1,1 e a 1 Ohi R +j ) Ohy,1 (A 3)
oh 2 ; oh* 2 : '
- il 0 - &l
Ohnr—1,R J- Ohnr—1,1 Ohnr—1,R +7- Ohpr—1,1

A.2 Alguns casos particulares

(a) 20

Pod-se reescrever:

hTX = Z hZfL'Z

Devido a linearidade dos operadores pod-se inverter a ordem:

(™) 09 0 ()
oh —a—hEhm—Z oh;

7
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e como:
hix; = (hi gxir — higzir) + j - (hirTir + hi1xiR)

e aplicando (A.3) em (A.4) tem-se:

on,
Logo,
0 (th) 5
oh
A(x"n*
(b) 2

Reescrevendo o argumento:

x"h* = "aih;
i
Usando o fato da linearidade dos operadores tem-se:

e I —y
g—a—h;xihz —; v

oh Oh;

Sabe-se que,
k 1k .
vihi = (zirhir — Tighir) — J - (v rhi + 2i1hiR)
Pode-se também observar,

wihi = (xihi)”
e entao aplicando (A.3) em (A.6) tem-se:

oh; 0
Logo,
0 (xHh*)
“on
d(x"h
(© "G5

Reescrevendo o argumento:

(A4)

(A.6)

(A7)
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Utilizando a linearidade dos operadores:

O(xh) D~ . =0 (athy)
oh :a_h;ximzz oh,

i

E como,
xih; = (x;rhir + Tighir) + 7 - (xighis — xi1hi R)

Utilizando-se entao, (A.3) em (A.8) obtém-se:

0 (xjhi)
an, =2
Logo,
0 (xHh) .
oh =
O(hfx
(@) 2

Reescrevendo o argumento:

Fazendo uso da linearidade dos operadores tem-se:

d(h"x) 0 . O0(hizy)
oh —a—hE’W—Z oh,

(2

Sabendo que,
hiz; = (hir®s g + hirvir) + j - (higrTsr — hi1vsg)
e utilizando (A.3) em (A.10) tem-se:

0 (hjx;)

=0
oh;

Logo,
0 (hH x)

on 0

(A.10)

(A.11)
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H
(e) w onde R é uma matriz quadrada de ordem (MxM)

Considerando:
g=h"Rh , g =R"h e g =Rh

obtém-se:

(1) de (c):

o) _, .
(ii) de (d): (e
g2

Entao, das Equagoes (A.12) e (A.13) tem-se:

o (h"Rh) 0 (h"g,) 0(gf'h) B .
=B S8 R (A.14)

A.3 Relacao: vetor gradiente - derivada em relacao a
um vetor

Sendo J(h) uma fungao custo que define uma superficie de erro em relacao ao vetor de
parametros h. Define-se o vetor gradiente da superficie de erro como:

o | . 8]

Oho,r J Oho, 1
_|__ ~ . 8]

har J Bhy g

VJ= (A.15)

oJ
Ohn—1,R

oJ
M—1,I

+j'ah

O gradiente é normal (perpendicular) a superficie de erro. Comparando as Equagoes
(A.3) e (A.15), verifica-se que:
oJ

=2
VJ oh-

(A.16)






APENDICE B

SUMARIO DE ALGORITMOS PROPOSTOS
NA DISSERTACAO

ESSE apeéndice sao descritos os algoritmos propostos na dissertacao visando uma
melhor referéncia para futuras consultas e implementacoes.

B.1 “Self Organized for Finding Valleys Algorithm”
(SOFVA)

e Varidveis:

S

bias do neurdnio ¢ no instante n
vetor de parametros 6; (0 = [ 0, Oy --- Oy ]T)
salda do canal no instante n — 1

controle de finura (constante para evitar problemas numéricos)
taxa de aprendizado

S~

x(n —

—_
~—

>

e [nicializacgao:

0;(0) : v.a. de Ula, b]
K, A >0

e Dinamica:

sgn [z(n — 1) — 6i(n)]

0i(n+1) = 0:i(n) — )\|x(n —1) = bi(n)| +
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Uma variacao do algoritmo é através da inicializacao do parametros 6#;. Pode-se
realiza-la através de uma distribuicao linearmente espacada ente os valores a e b. Nesse

caso, @ = LS[a, b].

B.2 Adaptacao NPS-MPE

A adaptacao NPS-MPE corresponde ao critério MPE como sendo o critério adotado pelo
algoritmo supervisionado da estrutura NPS.

o Varidveis:

Bi(n) : coeficiente linear da saida do neur6nio 7 no instante n

B(n) : vetor dos parametros 3; no instante n (8 = [ By Bo -+ Bu }T)
ri(n) : saida do neurénio i

r(n) : vetor de pardmetros r; no instante n (r=1[ry 2 -+ ry }T)
ep(n) : erro de predigao (e,(n) = z(n) — z(n))

Z(n) : saida da rede neural T(n) = ¥ (z(n — 1))

fp :  passo de convergencia

e Inicializacao:

ug : >0

e Dinamica:

z(n) = V(x(n—-1)) (B.2)
ep(n) = a(n)— () (B.3)
Bn+1) = B(n)+ ug-r(n)-ey(n) (B.4)

B.3 Adaptacao NPS-CMC

A adaptagao NPS-CMC (“Neural Predictive Structure with Constant Modulus Criterion”)
corresponde ao critério CM como sendo o critério adotado pelo algoritmo supervisionado
da estrutura NPS.

o Varidveis:
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(n) : coeficiente linear da saida do neurénio i no instante n
(n) : vetor dos parametros (3; no instante n (8 = [ Gr Ba - Bu }T)
ri(n) : saida do neurénio ¢
r(n) : vetor de pardmetros r; no instante n (r =1 ry 2 - ry }T)
(n) : saida do NPS (y(n) = ey(n) - 9))
g : controle automatico de ganho (CAG)

Ry :  raio de equalizagao (RZ = ﬁ%ﬁiﬁ )

fp 1 passo de convergéncia
e [nicializacgao:
B(n): 0
pg: >0

e Dinamica:

y(n) = epn)-g (B.5)
Bn+1) = Bn)+p-yn): (B2~ |y(n)*) x(n)

B.4 “Fitting pdf Algorithm” (FPA)

O algoritmo FPA corresponde a regra de adaptagao do “Fitting pdf Criterion” (FPC).

o Variqveis:

)+ vetor dos coeficientes do equalizador no instante n
x(n) : seqiiéncia de entrada do equalizador no instante n
)« salda do equalizador (y(n) = h™x(n))

2. parametro ajustavel (variancia de p(y))

a; :  simbolo do alfabeto de transmissao A

Wy o passo de convergéncia

o [nicializagao:
h(0): h=[0 --- 010 --- 0]"

wr o >0
o >0
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e Dinamica:

> (y—a1)?

> exp (- 954°) (v - a0)

VJch(h) = =1 g X* (B?)
o?- ;exp <——(y;;§)2>
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Abstract multipath fading, the received signal may be so low that the

receiver does not synchronize adequately.
In digital channel equalization, self-learning technisjaee

used in the cases where a training period is not available Some classical strategies for blind equalization are the fo
Considering the transmitted sequence as composed of inddewing related algorithms: Direct Decision (DD), Sato, Go-
pendent random variables, the equalization task can be dondard [1], Benveniste-Goursat [2] and Shalvi-Weinstein [3]
by means of prediction. In this work we propose to use Arti-

ficial Neural Networks (ANN), instead of a linear prediction Considering the transmitted symbols to be uncorrelated, it
device, in order to obtain a better performance. Predictionis possible to deal with the blind equalization problem by
concepts are revisited and a new self-organized algorshm i means of prediction [4]. In this context, the pioneer work
proposed to update the first layer in the nonlinear predictoris that of Macchi and Hachicha, in 1986, who used a lin-
whose aim is to avoid local minimum points in the applied ear filter as a predictor device. The symbol with the de-
cost function. The second layer is updated by using a clas-sired information is recovered, in this case, by eliminatio
sical supervised algorithm. Simulation results are priesen  of the existing redundancy in the time sequence formed by
which illustrate the performance of this technique. the channel outputs.

In classical implementations for minimum phase channels,
1. Introduction the prediction filter is linear and has a finite impulse re-

sponse which is adapted to minimize the prediction squared
Equalization of digital communication channels is usually error, This, indeed, is equivalent to a whitening process ov
done by using a transmitted sequence also known to the rethe received time sequence and the white sequence obtained
ceiver during a preamble period. Figure 1 depicts a simpli- iy the predictor error is the same as that of the transmitted
fied digital communication system. symbols apart for a scale factor. The prediction error se-

qguence will be i.i.d. if the transmitted sequenriegn)} is

| | ] H H
= ' An- also i.i.d and the noise negligeable.
a(n) X(n) x(n) : Equalizer y(n) Dec(e) :d(” d) glig
| |

T T Rewe Nevertheless, in spite of the well established theory kkhin
b(n) linear prediction, a crucial point should be mentioned: if
the channel is nonminimum phase, even an infinite length
Figure 1: Digital Communication System predictor cannot provide a super-whitened error sequence.

In other words, the original transmitted sequence cannot be
wherea(n) is the transmitted sequende(n) is the noise  recovered as result of the intrinsic linear mapping of past
sequence andi(n — d) is the estimated symbol after a delay samples on the current estimated one. Nonetheless, it is
d. quite easy to show that, in most cases, the ideal mapping

is nonlinear (see example in Section 2).

Self-learning (blind) equalizers are used in order to pevi

the correct identification of transmitted symbols when one Therefore, in this work, we propose a nonlinear structure
does not have a training period or when it is not practical based on Artificial Neural Networks as a prediction de-
to use such a strategy, as in digital TV broadcasting andvice. Moreover, in order to improve the adaptive solution,
multipoint networks where training has to be redone when-we divided the learning task in to two steps. First a new
ever one single receiver is inserted in the system. Anotherself-organized learning algorithm is proposed to adapt the
example is mobile communication systems, where due tofirst layer then the second layer connections are updated by



means of a classical supervised algorithm (supervised wittwherex(n — 1) = [z(n — 1) z(n — 2) --- |7, z(n) =
respect to the prediction error, but blind with respect ® th Z(n)+b(n) andP is a function which provides a prediction
transmitted symbols). of z(n).

In Section 2, we explore the prediction concepts. Section 3The simplest structure is obtained by choosihdp be lin-

is dedicated to the new proposed self-organized algorithm.ear. Although it is the most frequently used function, the ap

In Section 4, some simulation results are presented te illus plication of the corresponding linear predictor is limited

trate the performance of this new strategy and, in the lastminimum and maximum phase channels[1, 4]. Some works

section, conclusions are presented. (for instance [4] and references therein) have proposed a
combined structure to treat nonminimum phase channels.

2. Prediction Concepts . -
oy To remove temporal redundancies, the prediction error

In digital communication systems, the implicit goal of ap- €auation is rewritten in the form:

plying prediction is to remove temporal redundancies in the

received signal, which can be used in blind equalization. e(n) =a(n)fo+aln—1)fi +---+b(n)

The representation of a prediction-based equalizerisshow _ @ —1)+b(n—1)+Fn—2)+bn—2)+---)

in Figure 2, wherex(n) is the noisy channel output se- 4)
quenceg(n) is the predicted signag(n) is the prediction

error, P is a prediction filter andy is an Automatic Gain  Using a linear filter with discrete finite impulse response

Control (AGC). P = [p1 p2 ps--- pk], as a predictor device, we have:
_ < (n)
x(n) = x(n) + b(n) . :e(n) . ﬂ” e(n) — fl(n)fo + a(n —Dfi+---+ b(nl
. ~
2 o (5)

—Ix(n —py +2(n—2)ps +---+x(n— k)pkl

-~

Z(n)

wherep; is thei-th prediction filter coefficient.

Figure 2: Prediction-Based Equalizer Expanding(n) leads to:

The channel is modeled as a linear filter with discrete im-  4(n) = (a(n — 1)fo +a(n —2)fi +---+b(n — 1)) p1
pulse response represented by +(a(n—2)fo+an—3)fi + - +b(n—2))ps+---
N-1 , +{an—k)fo+aln—k+1)f1+---+bn—k))p
F(z)=3 f™" (1) G
=0
where f; are the channel coefficients andis the channel Combining Equations (5) and (6) leads to:
length. We can also represent the channel model in a vecto-
rial form: f = [fo f1 f2 s fN—l ]T. e(n) = a(n)fo + b(n) + a(n — 1) [f1 — fOpl]
—b(n —1)p1 +a(n —2) [fa — fip1 — fop2] — b(n — 2)p2

Therefore, the noiseless channel outputs, which we call
+--—aln—N+1Dfn-1[pr] — b(n — N + 1)ps

channedl states, can be written as:

()
zn)=an)fo+---+an—N+1)fn_1 The goal here is to recover(n) fo. For this purpose, we
Fn—1)=an—Ufo+--+an—N+2)fnvo must remove the undesired symbols by adapting the predic-

tion filter in order to force them to zero. Unfortunately, not
zn—2)=afn—2)fo++an—N+3) iy @) all coefficients can be canceled at once. g
It becomes evident that, there is@sidue in the prediction
error expression and this residue cannot be cancelled by a
And then, the prediction error corresponds to: finite linear filter. For equalization to be achieved, the sam
ples of the prediction error sequence must to be uncorre-
e(n) =z(n) —P(x(n —1)) (3) lated and this residue must also be negligeable with respect



to a(n) fo. A possible solution to this problemis to increase the best the ANN can do is to cancel redundancies in the
the predictor order which decreases the contribution of thetime sequence(n).

residue. The scale factor multiplyingn) is recovered by

the AGC that matches the power of seques(@g and trans- Figure 3 shows, a two-dimensional illustration of a nonlin-
mitted sequenca(n). ear mapping done by the ANN.

However it is known that in the nonminimum phase channel
case, it does not work and in any case the noise itself cannot x(n) A [}
be removed. Probability Density o

Function (PDF) of
the channel output X
'Valley' between

Since the linear mapping of a linear predictor may be not Gaussians X
enough for equalization, we have tryed to find a structure

able to perform a nonlinear mapping in a satisfactory way.

We chose the function implemented by an ANN that has the HH/\ /\ A N

following form: 0,
i(n)=Fyy (x(n—1))

F =Y B-sign(z —6;) ®) 0> aln)=+1
1 X—> a(n)=-1
where sigi-) is the signum function.
X
In the nonlinear case, Equation (3) is rewritten by replgcin
function P by a nonlinear functiorf xx where the sub- _ _ _ _
script stands for a neural network. Figure 3: Nonlinear Mapping Function

Clearly, the parametes, in Equation (8), have a crucial
e(n) =z(n) — Fyn (x(n—1)) 9) role on the construction af . So, the problem of finding
good parameters for the ANN is addressed in Section 3.

According to Equation (8)F y is a sum of weighted and

shifted copies of sigfi), whose parameteys andé# would 3. New Self-Organized L earning Algorithm

be found by means of an a priori knowledge of the chan-

nel coefficients. However, since we do not have such an aln classical techniques, such as backpropagation [5],fthe u
priori knowledge, all parameters &y are stochastically dating of parameter®; and of the synaptic weights is usu-
adjusted by means of the new algorithm described in Sectiorally done through the same procedure. However, in this
3. equalization problem such a procedure may not be able to

quickly realize the fast transitions shown in Figufe 3
Expanding Equation (9), it follows that:

In order to solve this problem in a satisfactory way, we pro-
e(n) =a(n)fotan—1)fi+---+b(n) (10)  Pose anew self-organized learning algorithm that is based
—Fyn(z(n—1),2(n—2), ---) on the minimization of a cost function in order to correctly
find thed; of the neurons and to simplify the task of finding
It is possible to find a functiolf y 5 such that we can ex- the interpolation surface.
actly cancelthetermu(n—1) fi+---+a(n—N+1)fn_1.

Moreover this function can only explicitly depend ofn — Itis easy to_show .that the propability density fgnction (BDF
1) since it has all information about past symbols that we ©f the received signal is a mixture of Gaussians. Further-
need. So, rewriting Equation (10) it follows that: more, the variance of each Gaussian is _the noise variance
and their means are channel-characteristic-related.
en)=an)fo+an—1)fi+---+bn)— It can be seen from Figure 3 that the function referred to
Fan (aln—Vfo+an—2)fi +---+bn—1)) (11) in Equation (8) can achieve correct interpolation if param-
~ ~ 4 etersé;, associated to the step transitions, are well placed

a(n—1)fita(n=2fat Fa(n-N+1)fv-1 between the ‘valleys’. Then, we minimize a cost function

that permits us to find those parameters by lookin for a func-
In this case we can obtain no residue. It is worth noting thattion that can fit in those ‘valleys’. Since the valleys have th
the.n0|seb(n) is assumed to l?e_ an white GaUSSIan random LIn a previous work we have used the backpropagation algorftr
variable and, consequently, it is not predictable, thesefo the equalization of channels with low intersymbol integfece (ISI) [6].




shape of a “V”, perhaps the simplest function, similar to a
“V” we can use isN (z,6;) = |z — ;] + x wherex > 0
(see Figure 4). We use this function in order to simplify the
resulting algorithm.

p(x)

N A AA A

Figure 4: Looking for the ‘valleys’

The constant is inserted to avoid instability problems
when|z — 6;| is very small and to guarantee a strictly posi-
tive functionN(z, 6;).

In order to measure function similarities, we have chosen

the Kullback-Leibler Divergence (KLD), which is indeed a
distance measure in the Riemann space [5] given by:

Du(a)llg(@) = 7 A(z) In (%) &

where h(z) and g(x) are two strictly positive functions.
Since the PDF oft(n — 1) and N (z,6;) are strictly pos-
itives, we apply KLD in order to measure similarities be-
tween them.

12)

Eliminating the term which does not depend&nve obtain
a cost function given by:

o0

/ p(z).In (N@l, o

J(0:) = —E{In(N(z,0:))}

In order to find the minima of this cost function we have to
setﬂ‘g%l =0, where
9J (6:)
=—-FE
00;

The minimum value of); can thus be obtained by using a
simple stochastic version of the gradient algorithm:

ySign(z(n —1) — 6;)
|z(n —1) — 6;] + &
which is a local adaptation rule of the Anti-Hebbian kind

[5].

Finally, this adaptation rule is applied on the first layeileh
the second one is updated by a stochastic LMS algorithm.

J (65) 19)

sign(z — 6;)
|z —8;| + &

(14)

HZ(n + ].) = Hz(n) — (15)

4. Simulation Results

Performance measures of the proposed nonlinear predictor
are compared with those of the linear predictor using two
kinds of channels, firstly the minimum phase, where the lin-
ear predictor works, and then the nonminimum phase, where
it gives bad results.

Using BPSK modulation and an SNR defined as SNR
2 N—1 62 2
101log;, ("Zﬁﬂ&) whereo? ando? are the sym-
Ty
bol and noise variance respectively, we simulated a 100
Monte-Carlo trials the Decision Squared Error (DSE)

(e(n) = y — Deqy))® performance and the measure of
Symbol Error Ratio (SER) for both cases.

Minimum Phase Channel

The minimum phase channel used in the computational sim-
ulations has the following impulse response:

f(z2)=14+082z71 +0.4272

In the linear predictor we used a filter with 25 coefficients,
a step factor equal th0~3 and the initialization is done by
setting the vector of filter coefficients at zero.

The nonlinear predictor has one input, 15 neurons in the hid-
den layer and one output. For this structure we used the fol-
lowing parameters: supervised learning rate eql@is, A
equals5.10~%. The number of symbols for finding thg

was set to 50 ané = 10~7. The algorithm for the AGC

[4] has a step size equal 10~2 and the weights in the out-
put layer were initialized at zero and thgwere randomly
initialized from an uniformly distributed interval: [-1,5.5].

We can see in Figures 5 and 6 the performance achieved
when the SNR is equal to 40 dB and 30 dB, respectively.
Figure 7 shows the Symbol Error Rate (SER) for some
SNRs computed for both predictors.

Decision Squared Error (DSE)

Linear Predictor
Nonlinear Predictor

DSE (dB)

T T T T T 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Number of Symbols

Figure 5: Decision-Squared Error (SNR =40 dB)
Minimum Phase Channel
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Figure 6: Decision-Squared Error (SNR =30 dB)
Minimum Phase Channel

Simbol Error Rate

—— Linear Predictor
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Figure 7: Symbol Error Rate
Minimum Phase Channel

One can easily see that the performance of the nonlinea
predictor is better than that of the linear one when SAR
20 dB.

Nonminimum Phase Channel

The channel considered has the following impulse response

f(2) =05+ 127" —0.6272

The linear predictor has the same characteristics as in the

previous case.

The nonlinear predictor has one input, 10 neurons in the hid-
den layer and one output. The parameters are: supervise
learning rate equal t5.10~2 and\ equalsl0—%. The num-

ber of symbols for finding thé; was set to 500 symbols
andk = 10~7. The step size of the AGC equdl8—2 and
weights in the output layer were initialized at zero and the
#; were randomly initialized from an uniformly distributed
interval: [-1.5,1.5].

Table 1 shows the SER of both predictors, for an SNR of 35

while the nonlinear one performs pretty well.

Nonlinear Predictor
-12.1dB

Linear Predictor|
-3.82dB

SER

Table 1: SER for an SNR of 35 dB
Nonminimum Phase Channel

5. Conclusions

The strategy presented in this paper proposes a nonlinear
prediction device based on Artificial Neural Networks. The
use of prediction is extended to some cases of nonminimum
phase channels and the nonlinear predictor outperforms the
linear one even in the cases where it realizes channel equal-
ization.

The division on the learning task in to two steps, a self-
organized and a supervised one, avoids reaching points of
local minimum in the cost function.

However, this strategy is limited in the situations where th
‘valleys’ between the Gaussians of the PDFadgfi — 1)

are deep enough, this deepness is the function of the noise
power and channel characteristics. In cases where this con-
dition does not hold, we must consider an adaptation of the
previous algorithms, particularly acting on the parameter
This improvement is actually under development.
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ABSTRACT

A new blind equalization algorithm for digital communiaatisys-
tems is presented. This algorithm is based on the adjusfirg o
linear equalizer in such a way that the probability densimyck
tion (PDF) of its output matches a parametric target fumctié
link between the proposed cost function and that used by ¢ime C
stant Modulus Algorithm is also pointed out. Some simulatie-
sults are presented and compared to that provided by ther@Geda
equalizer.

1. INTRODUCTION

This work deals with blind equalization of linear channelglig-

ital communication systems. A new blind equalizer is présgén
based on the adaptation of the equalizer taps until thateobtit-

put equalizer PDF matches a target multimodal function.his t
moment we can guarantee that equalization is performedIii].
Section 2, the system model is presented along with the new al
gorithm. A link between this new algorithm and the CMA is pre-
sented in Section 3. Simulations and conclusions are plexsém

the last two sections.

2. ANEW BLIND ALGORITHM

Fig. 1 shows the single-input-single-output system modehbve
concerned with. The equalizer input is obtained after darzed
tion and sampling of the received signal.

{b(n)}
{X(n)}

tam} o Y0NS Sice }ﬁﬁ'd)}

Figure 1: Baseband System Model.

The strearmu(n) carries the information and each element in this
stream is modeled as a random variable which takes values fro
an S-sized symbolic alphabet. We further assume that this alpha
bet is complex-valued and symmetric w. r. t. the origin. The
noise sequendg(n) is i.i.d., zero-mean Gaussian and statistically
independent of(n). Then, and assuming that the channel trans-
fer function, F'(z), has no spectral nulls, a possible equalization
strategy is to make the global resporéz) = F(z) - H(z) as

close as possible to the ideal or®&(z) = 2~¢, whered is a suit-
able decision delay. This is, in fact, the so-called zeroifay (ZF)
equalization [2].

Assuming that perfect ZF is obtained, it is easy to show that t
PDF ofy(n) is:

V b
(1)
wherehzr = [ BT AZF ... R, 17 is a normalized vector

of equalizer coefficients amﬂf is the noise variance. In fact, we
assumeM > 1 to perform equalization.

ly(n) — as|®
207

e (-

s=1

PY,ideal (y, hZF O'b

Then, in order to match this desired PDF of a perfectly equal-
ized system, we construct a parametric target functionngbwe
f(y,h,62) = pvidear(y; h, 62), and we compare it to the actual
PDF,py (y), by means of the following measurement of the extend
to which the model density and the true density agree [3, b. 59

J=— / py(ghor, o) (Fuh,6D))dy ()

where the minimum of/, obtained when the two functions are
equal, is theentropyof Y.

Clearly, the estimated noise variargg depends on the equalizer
coefficients. However, in order to be simple, we can replabg &
constant parameté& which, in fact, can play a crucial role on the
final algorithm (see Section 3). Then, expanding Equatidml2l
eliminating the constant terms, our effective cost funtbecomes

__p {111 [Zexp (M)] } @

Now, taking the stochastic gradient of Equation (3) w.hé ¢qual-
izer parameters, our blind equalization algorithm can barsa-
rized as follows:

h(n+1)=h(n) —a,VJ
where

p () (y(m) - )
T 55 o (gl

s§=

s
>ex
v ==t

x*#£0

3.ALINK TOTHE CM CRITERION

After the milestone paper of Sato [4], in 1975, blind equeatiian
to compensate for intersymbol interference (I1Sl) in digdam-
munication has been intensively studied. Among the mosivkno



blind equalization criteria, those based on Constant Maxiare
probably the most popular. For instance, we can point ousthe
called Godard equalizer [5]. Moreover, since a great nunalber
publications on CMA performance limits and convergenceadss
is available, itis useful to find similarities between newagaches
and CMA. Indeed, some relevant works like [6],[7] and [8]ngoi
out links between other approaches and the CM criterion.

Likewise, a first step toward the performance characteomzaif

our proposal has been to find a link between our approach and1010g:,

CMA. This link is clearer when a BPSKH1) modulation scheme
is applied. Then, a parametric target function can be defased
follows:

exp (| [yl —1”)
+c0

J e (gl —117)dg

- 00

fem(y,h,p) =

wherep is a strictly positive integer parameter.

It is straightforward to show that, applying it in Equatid®),(the
resulting cost function, apart from some constants, iseddée
well-known constant modulus criterion:

Jor = ~E {ln[for(y,b,p)]} = E{Ily" -1’}

As a result, from this point of view we can regard the CM cider
as being a measure of divergence between the actual equalize
put PDF and the target functiofeas (-). Moreover, we can show
that our proposed target functigify, h, T) can be set close to ei-
ther fen (y,h, 1) (i.e., the Sato’s criterion) ofcn (y, h, 2) (i.e.,
the Godard'’s criterion), by choosing a suitable valueor

Fig. 2 shows some such target functions. Similarities betwtbe
target functions, along with some simulation results, retvavn
that an appropriate choice @f can afford performance character-
istics close to those of either the Godard or Sato equalizeen
the modulation scheme is the BPSK.

Target Functions

Figure 2. Comparison between Target Functions with scihe
values.

Moreover, for more complex modulation schemes, the new fam-
ily of target functions can better fits the idealized equaliautput
PDF with S Gaussian kernels. Thus, since Equation (1) can take
into account even complex symbol parts and multilevel dpts

we can predict an improved performance w.r.t. the CMA.

4. SSIMULATION RESULTS

All simulations presented in this section were done in otdeer-
ify the relationship between our proposal and CMAgcE 2 (i.e.,
the Godard's equalizer). Moreover, only two modulationesnoks
were considered, namely, BPSK and 4-QAM.

The defined

7a Tl 1495\ where o2
= a

SNR

ratio is as =

signal-to-noise
and o7 are the sym-

bol and noise variance respectively. Performance measures
(i.e., Decision Squared Error (DSE3(n) = y — Ded(y))” and
Symbol Error Rate (SER) ) are averaged from 200 Monte-Carlo
trials.

For clarity’s safe, our approach is called NBE (New Blind Bju
izer) in the figures.

Simulations with BPSK modulation were done with two chasnel
The discrete impulse response of such channels can beeafeds
in vectorial form as follows:

fi=[01 05 1 —06 —02]
and

f2=[1 —-02 071 0282 0.8658]

Channelf; has no spectral near-nulls as we can see in Fig. 3 (The
representation of channel zeros is also presented in Fighéye-
fore this channel can be “easily equalized” by means of atine
transversal equalizer (LTE).

Fig. 5 shows the performance of both NBE and CM equalizers
measured in terms of DSE. It can be easily seen that our agproa
is equivalent to the CM criterion after convergence. Howetre
convergence of the NBE is faster than that of the CMA because
its adaptation step size is the greater. We highlight thaep s
size greater tham0~> provokes divergence of the CM Algorithm.
Table 1 specifies the simulation parameters. That fact atelsc
higher robustness to the noise by the NBE.

CMA NBE
TAPs 30 30
Step size 1073 25.1073
T — 0.3
Initial TAPs || [0---010---0] [ [0---010--- 0]

Table 1: Simulation Parameters fdy

Channelf; has two spectral near-nulls, as we can see in Fig. 6 that
shows the frequency response of the channel and Fig. 7 shews t
channel zeros. It is worth noting that those spectral netds-rend

the equalization with a LTE more difficult.

Fig. 8 shows the performance of both the NBE and CMA in an
environment with SNR = 30 dB. Table 2 specifies simulation pa-
rameters.

CMA NBE
TAPs 30 30
Step size 1073 25.1073
T — 0.29
Initial TAPs || [0--- 010---0] [ [0---010--- 0]

Table 2: Simulation Parameters fdis



Simulations with 4-QAM modulation scheme were done with the
channel proposed in [9] that has the discrete impulse regpon
given by:

fs=[2-04j 1.5+18 1 1.2—135 0.8+ 1.65]

This channel has been used in some recent works to illughrate
robustness of algorithms facing a very distorsive charfiet fre-
quency response of this channel is depicted in Fig. 9 wheéfieas

ure 10 shows the channel zeros.

The performances of both equalizers are depicted in Fig.AEL.

we can see, they have an almost identical performance. Howev
we emphasize that in this case the CMA requires a phase mrecove
ing device to work whereas the NBE compensates for phase dis-
tortion by itself. Table 3 specifies simulation parameters.

CMA NBE
TAPs 30 30
Step size 1073 2.107°
T — 0.35
Step Size Phasg 1073 —
Initial Phase 0 —
Initial TAPS || [0--- 010---0] | [0--- 010--- 0]

Table 3; Simulation Parameters fd}

5. CONCLUSIONSAND PERSPECTIVES

Simulation results had confirmed that wh¥rez 0.3 our proposal
has a final performance practically equivalent to that of @we
dard’s equalizer for both BPSK and 4-QAM modulation schemes
On the other hand, we also conclude that, thanks to its dgpafci
convergence with step-sizes greater than Godard’s, the dBE
provide faster convergence in some cases.

Furthermore, as illustrated in the last simulation reghk, NBE
has no need for a phase recovering device.

Actually, this work has just started and the continuity ofni
cludes tests involving multi-amplitude complex modulatidike
16-QAM schemes, and the study of an adaptation strategyéor t
parametefY. The use of a feedback structure cascaded with the
filter is also under study.
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