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Resumo — Propde-se um esquema de equalizagdo cega com
estimac@o conjunta de canal e simbolos, tendo como ponto
de partida dois equalizadores, apresentados em [l], com
caracteristicas ~ de  desempenho e  complexidade
computacional bem distintas. Tais caracteristicas decorrem
fundamentalmente dos algoritmos de filtragem adaptativa
(LMS ¢ filtro de Kalman) usados nestes equalizadores.
Buscou-se um compromisso melhor entre a complexidade e
o desempenho, através de uma estratégia de adaptacéio do
tamanho de passo do algoritmo LMS com base numa
métrica anteriormente utilizada para deteccdo cega da
ocorréncia de erros de equalizagdo. Através da simulacdo
computacional de canais com desvanecimento rapido e
seletivo em freqii€ncia € feita uma exaustiva comparagao de
desempenho entre os esquemas de equalizag¢do utilizando o
LMS padrio (com passo fixo), o Filtro de Kalman e o
algoritmo LMS aqui proposto. Os resultados mostram que
este ultimo produz uma melhora significativa no
desempenho, em relacdo ao LMS padrdo, ¢ uma sensivel
reducdo na complexidade do equalizador, em rela¢do a do
esquema com filtros de Kalman.

Abstract — A blind equalizer that performs joint estimation
of channel and symbols is proposed. Its origin comes from
two blind equalization schemes proposed in [1] which are
based on the Kalman filter and the LMS algorithm. The
performance of the most complex equalizer under multi-
path channel models 1s much higher than the least complex
one. A better trade-off between performance and
computational complexity was searched through an
investigation of strategies to improve the LMS performance.
An original result obtained from this investigation is the
new blind equalization algorithm here proposed which uses
LMS filters with adaptive step-size parameter based on a
metric used in another work for blind detection of
equalization errors. An extensive performance evaluation of
these equalizers under fast frequency-selective fading
channels is presented. The results reached by the proposed
algorithm show a remarkable improvement in the
performance compared with the scheme based on standard
LMS, and a reduction of the complexity compared with the
one based on Kalman filters.
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1. INTRODUCAO

O presente trabalho tem como objeto de interesse oS
sistemas de transmissdo digital de portadora tnica em
canais radio severamente limitados em faixa e sujeitos a
efeitos de multipercursos variantes no tempo, como 0corIre
tipicamente em diversos sistemas de comunica¢cdes moveis.
Trata-se portanto de canais com desvanecimento rapido e
seletivo em freqiiéncia (DRSF).

Neste contexto, a obtencdo de elevada eficiéncia
espectral através do emprego de esquemas de modulacdo
em fase e quadratura desempenha um papel crucial. O
desempenho destes esquemas de modulacio ¢ muito
sensivel & interferéncia entre simbolos (IES) causada pelos
efeitos dispersivos do canal, sendo necessario o emprego de
equalizadores adaptativos para combaté-la.

As técnicas classicas de equalizacio adaptativa sdo
inicializadas por um periodo de treinamento baseado numa
seqiiéncia de simbolos conhecida pelo receptor. Quando o
canal ¢ variante no tempo, mesmo lentamente, a seqiiéncia
de treinamento precisa ser enviada periodicamente para
evitar a ocorréncia de perda de acompanhamento, reduzindo
consequentemente a taxa efetiva de transmissdo (vazdo) de
informacgdo. Os algoritmos de equalizagdio cega sio de
grande interesse nesse contexto, por dispensarem a
transmissdo de seqliéncias de treinamento e poderem
possibilitar aumento consideravel na vazdo, dependendo de
sua velocidade de convergéncia.

Dentre os varios tipos de equalizadores cegos propostos
recentemente, os algoritmos com estimacdo conjunta de
canal e simbolos, tais como os propostos por Iltis et al[1].
tém se destacado por suas promissoras caracteristicas de
desempenho.

No entanto, o desempenho desses equalizadores tem sido
em geral avaliado com base em modelos muito simples para
a resposta ao impulso do canal (RIC) invariantes no tempo,
ndo contemplando portanto canais DRSF. Além disso, a
complexidade computacional destes algoritmos, que nem
sempre ¢  devidamente  avaliada, pode  variar
significativamente, inviabilizando em certos casos a sua
utilizacdo pratica.

Desta forma, pode-se dizer que existem hoje questdes em
aberto sobre o desempenho desses equalizadores cegos em
canals variantes no tempo e no que diz respeito ao
estabelecimento de um compromisso entre complexidade e
desempenho, a ponto de viabilizar sua aplicagio pratica
num futuro préximo.

O objetivo deste trabalho ¢ atacar estas questdes e
principalmente propor um novo esquema de equalizagdo
cega com boas caracteristicas de complexidade e
desempenho, utilizando a simulacdo em computador como
ferramenta para avaliacdo de desempenho.

O artigo esta organizado como se segue. Na se¢do 2 sdo
descritos os 2 algoritmos de equalizagdo cega apresentados
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em [1]. Na secdo 3 propde-se um novo equalizador cego
baseado num algoritmo LMS de passo adaptativo. Na secio
4 apresenta-se uma comparacdo de complexidade
computacional entre esses trés esquemas. A secdo 3 ¢
dedicada a avaliacdo do desempenho desses algoritmos de
equalizacdo, considerando-se diversos condicdes de
variabilidade da resposta ao impulso do canal. Finalmente,
as conclusoes s&o apresentadas na secdo 6.

2. EQUALIZADORES CEGOS BAYESIA-
NOS COM ESTIMAGAO CONJUNTA
DE CANAL E SIMBOLOS

Admite-se que a entrada do equalizador é modelada em
banda basica como se mostra na Figura 1. As amostras #(k)
do sinal recebido sdo dadas por:

k)= ibm(k)a’( k~m)+n(k) (1)

m=0

onde o canal tem meméria L e é modelado como um filtro
FIR com coeficientes variantes no tempo {b,(k); m=0.....L}
e os simbolos {a{k){ sdo independentes ¢ equiprovdveris,
assumindo valores num conjunto de M elementos. O ruido
{n(k)} € modelado como um processo estocastico
Gaussiano complexo, estaciondrio em sentido amplo e
branco, com distribuicdo de primeira ordem circularmente
simétrica, de varidncia o,”.

(k)
Canal (k)
{b,(k)}

o(k)
—

Figura 1. Modelo em Tempo Discreto do Sinal Recebido.

A Figura 2 ilustra a estrutura basica dos algoritmos
propostos em 1], que realizam estimacdo conjunta de canal
e dados utilizando para o cdlculo da métrica de decisio
pardmetros fornecidos por um banco de N=A7"" filtros
adaptativos.

Em termos mais especificos, o papel desses filtros ¢ gerar
recursivamente estimativas condicionais da RIC associadas
as N possiveis subseqiiéncias de simbolos de comprimento
L+1. Cada uma dessas subseqiiéncias ¢ representada na
Figura 2 por um vetor linha definido como

by () =Nty (k). (k = 1),y (k= L)] (2)

Além dessas estimativas condicionais do canal, a
estrutura mostrada na Figura 2 também gera como saida as
probabilidades condicionais associadas a cada uma das N
subseqiiéncias.

A decislo ¢ realizada com atraso e usa o critério de
maximizar a probabilidade a posteriori do simbolo
transmitido no instante k-L. As probabilidades condicionais
mostradas na Figura 2 sfo usadas no calculo recursivo da
métrica de decis@o [1]. Este célculo nio é mostrado na
mesma figura para fins de simplicidade.

Os dois algoritmos se diferenciam pelo tipo de filtragem
adaptativa empregada. Um deles usa filtros de Kalman e por
isso € denominado aqui de KF-BE (de “Kalman filter” ¢
“blind equalizer”). Buscando uma reducio significativa de
complexidade, o segundo esquema usa filtros LMS e serd
aqui denominado LMS-BE. Deve-se notar que o célculo de
probabilidades a posteriori a rigor s6 é exato no esquema
baseado em filtros de Kalman.

Nota-se ainda na Figura 2 que ambos os algoritmos tém
uma estrutura paralela adequada para implementacio em
DSPs programaveis, podendo ser considerados alternativas
potencialimente atraentes para aplica¢des praticas.

r () )
C
Filtro bT (k)
/; (/() Adaptativo
L2 (q K'Nb'fk)
Computacao da P
Verossimithanga
L & Recursio |
r k) Ny
K
Fiitro bz( )
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7

Computacao da
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Figura 2. Equalizador Bayesiano usando Filtros
Adaptativos Paralelos.

O algoritmo KF-BE esta descrito em maiores detalhes na
Tabela 1, onde se supde conhecido o tamanho da meméria
do canal (Z). além da varidncia do ruido (o, ), e a matriz de
transicdo de estado ¢é uma matriz identidade. As
probabilidades a posteriori das subseqiiéncias sdo calculadas
recursivamente usando-se as inovacdes derivadas do banco
de filtros de Kalman.

O equalizador LMS-BE ¢ descrito em detalhes na Tabela
2. Este algoritmo pode ser visto como uma simplificacio
radical do esquema KF-BE, onde as matrizes covaridncia do
erro de estimacio do canal sdo aproximadas por uma versio
escalada de uma matriz identidade e, além disso, o modelo
de estado ¢ ignorado. Como conseqiiéncia, nenhuma
operagdo com matrizes € necessdria no esquema LMS-BE, o
que 0 torha significativamente menos complexo que o KF-
BE.

Através de avaliagio do desempenho via simulacio em
computador de uma particular RIC invariante no tempo,
[ltis et al[1] indicaram que os esquemas KF-BE e LMS-BE
provéem inicializacdo extremamente rapida. sendo que as
estimativas de canal do LMS-BE convergem mais devagar
que as produzidas pelo KF-BE. Para ambos os esquemas
verificou-se que a BER simulada era muito proxima daquela
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obtida admitindo-se o canal conhecido e usando o algoritmo
Abend-Fritchman (decisor simbolo-a-simbolo 6timo)[2].

Defina o Vetor de Observacao
diky =[dk). d(k-1). ..., d(k-L)]

Calcule a Covaridncia de Inovac¢io Condicional
o7 (kik-1)= d (k)P (elk-1) d ' (ky+ o,
Calcule a Estimativa do Sinal
P (Kk-1y= d () b (K[k-1)

Atualize a Estimativa Condicional

hkbo= bk 1
o7 (ke 1)

P(kk-1) /() (k)- T (k1)
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Calcule o Vetor do Produto Externo da Covariincia
v (k) =y (k+ 1k )= Fh (k]

Atualize a Covaridncia do Erro de Passo-Um
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Tabela 1. Algoritmo do Equalizador KF-BE.

E importante destacar que existem duas grandes
limitagdes na avaliacdo do desempenho acima citada. A
primeira é que os 1000 simbolos iniciais de cada realizagio
foram descartados para efeito de avaliacio da taxa de bits
errados (BER, de “bit error rate™). Se o interesse pelo uso de
equalizadores cegos estivesse na vazdo de informacgao, seria
provavelmente mais eficiente usar pequenas seqiiéncias de
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treinamento do que descartar 1000 amostras iniciais do sinal
recebido. A segunda limitacdo a ser ressaltada ¢ que
somente uma amostra de RIC (com coeficientes invariantes
no tempo) foi utilizada em toda a avaliacdo apresentada.

Ja em [3] a avaliacdo do desempenho destes algoritmos
foi estendida significativamente, considerando-se canais
com desvanecimento rapido e seletivo em freqiiéncia
modelados como GWSS-US (de “Gaussian Wide Sense
Stationary — Uncorrelated Scattering”). Diferentemente do
que ocorreu em [1], o desempenho de BER do esquema
LMS-BE mostrou-se bem diferente daquele produzido pelo
KF-BE. Em particular, verificou-se que as estimativas de
canal baseadas no LMS se mostraram mnstdveis com muito
maior freqiiéncia do que as baseadas no KF.

Defina o Vetor de Observacio
dik) = [dik), dik-1), ..., d(k-L)]
Calcule a Covariancia de Inovacio Condicional
I
o7 (kk=1)=; (/" (k)+ o,
Calcule a Estimativa do Sinal

7 (Kl =1) = a; (k iy (kK 1)

Atualize a Estimativa Condicional
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Tabela 2. Algoritmo do Equalizador LMS-BE.

A complexidade destes equalizadores ¢ avaliada
detalhadamente na se¢do 4, mas cabe notar de antemio que
a mesma estd em grande parte relacionada com a
complexidade dos filtros adaptativos. Como se trata de
estruturas paralelas, existe um fator nesta relacdo, de M
Ha portanto uma grande diferenca de complexidade entre os
dois esquemas, sendo bastante desejavel se obter um melhor
compromisso entre desempenho e complexidade. Devido ao
efeito multiplicativo acima mencionado, a busca de um
algoritmo de filtragem adaptativa de complexidade menor é
um caminho natural para se tentar alcancar tal
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compromisso. Uma proposta desta natureza ¢ apresentada
na proxima secio.

3. ALGORITMO ASSLMS-BE

E bem sabido que os algoritmos do tipo LMS sio
incapazes de satisfazer ao mesmo tempo dois requisitos
conflitantes: convergéncia rapida e erro médio quadratico
(MSE. de “Mean Square Error”) pequeno. O MSE final
das estimativas do LMS (admitindo a sua convergéncia) ¢
diretamente proporcional ao tamanho do passo de
adaptacdo, enquanto que o tempo de convergéncla aumenta
a medida que o tamanho do passo diminui. Além disso, nem
sempre o algoritmo LMS converge de maneira satisfatoria,
podendo ficar “preso” em falsos minimos[4].

Alternativas que melhorem o desempenho do LMS tém
sido propostas, procurando fazer com que o tamanho de
passo assuma valores maiores no inicio do processamento,
aumentando a taxa de convergéncia, e tenha valores
menores a medida que o algoritimo converge, reduzindo o
MSE final. Isto pode ser buscado pelo ajuste do valor do
tamanho de passo de acordo com alguma indicacdo
aproximada do estado do processo de adaptacdo. Vérios
algoritmos LMS de passo variavel (VSSLMS, de “Variable
Step Size Least Mean Square”) seguem esta logica[5][6][7],
utilizando-se do erro dado pela diferenca entre um sinal de
referéncia (inicialmente uma seqiiéncia de treinamento) € a
saida do filtro LMS.

No contexto de equalizagdo cega ¢ necessario obter um
outro tipo de indicador da necessidade de se modificar o
passo do algoritmo LMS. Para tanto propde-se aqui a
utilizacdo da métrica de decisao que foi inicialmente
apresentada por Dogancay e Krishnamurthy[8] para uso
num algoritmo de detecgao cega da ocorréncia de erros de
equalizac¢do. Esta métrica ¢ apresentada a seguir.

3.1. METRICA PARA DETECGAO CEGA DE
ERROS DE EQUALIZAGAO

o3

A Figura 3 ilustra a estrutura proposta em [8] para
deteccdo cega da ocorréncia de erros de equalizacdo. Esta
estrutura se baseia no fato (demonstrado em {9]) de que, se
o canal seguir um modelo linear e invariante no tempo, a
relagdo entre as decisdes alcancadas na saida do dispositivo
de decisdo ¢ a entrada do equalizador pode ser representada
pelo mesmo modelo de canal se e somente se a saida do
dispositivo de decisdo ndo contiver erros e a seqiiéncia de
entrada satisfizer uma condicdo de persisténcia de
excitagdo[9]. Assim, ¢ proposto em [8] um teste de
hipéteses para verificar se os simbolos recebidos se ajustam
ou ndo ao modelo de canal subjacente.

Para tanto ¢ analisada a estimacdo do canal pelo
algoritmo RLS (“Recursive Least Squares™). usando como
entrada do modelo os simbolos decididos (saida do
equalizador), como se mostra na Figura 3.

Para os objetivos do presente trabalho, o interesse recai
sobre o termo de atualiza¢do do algoritmo RLS, dado por

(k)= 5(k)— vk -1y 3)

onde $(k) ¢ um vetor formado pelas estimativas dos
coeficientes da RIC obtidas usando-se simbolos decididos.

Deste termo provém a métrica utilizada no teste proposto
em [8]. que ¢ dada por:

2
5

5}

NG

T{k)= 4

onde #(%) ¢ um vetor coluna formado por L+/ simbolos
decididos consecutivos ¢ E,T denota a i-ésima linha da
inversa da matriz autocorrelagdo de ii{%).

k)
| X (k)

CANAL FIR

EQUALIZADOR
ADAPTATIVO &
DISPOSITIVO
DE DECISAQ

k)

-~

DETECTOR DE
ERROS ON-LINE

TESTE DE
HIPOTESE

DECISOES

Figura 3. Estrutura de Deteccdo Cega de Erros de
Equalizagéo.

Mostra-se em [8] que. na auséncia de erros de decisdo, a
distribui¢ao de probabilidade da métrica apresentada acima
¢ aproximadamente chi-quadrada central com um grau de
liberdade (tendo portanto média 1).

Também se mostra que diante de erros de equalizagio a
média condicional de 7(k) assume valores maiores. Em
particular, no caso de ocorréncia de um erro isolado. obtém-
se a seguinte aproximacao para essa media:

-
hge-

or Y b ife)f

=0

Efr ey ik )} =1+

wk—A) 1

aky T
modulo unitario associada a ambigiiidade de fase intrinseca
as estimativas cegas do canal.

Com base nas observagdes anteriores propde-se em [8]
que se decida pela ocorréncia de erros se a magnitude de
T(k), for superior a um limiar escolhido de acordo com o
valor maximo aceitavel para a probabilidade de falso alarme

Cabe notar que o uso do RLS permite que as variacdes
temporais na RIC sejam consideradas nesta mesna
estratégia. desde que o proprio equalizador adaptativo seja
capaz de acompanha-las.

sendo e= e I' é uma constante complexa de

3.2. UM NOVO ALGORITMO PARA AJUSTE DE

PASSO EM ESQUEMAS VSSLMS
Propde-se a utiliza¢do da métrica descrita acima em um
novo procedimento de ajuste do passo em algoritmos LMS,
visto que ela prové uma medida aproximada do “sucesso”
do equalizador e indiretamente reflete a evolucdo do
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processo de adaptacdo deste equalizador. Com base nas
propriedades de 7(k), um esquema de controle apropriado
para o tamanho do passo ¢ dado por:

.ll(k) = M [l - exp(— CT(/())] (6)

onde Uy, € 0 tamanho de passo inicial e C ¢é uma constante
positiva. Como pode ser visto, quando o valor de 7(k)
aumenta, o passo H(k) tende ao valor i, Em caso
contrario u(k) € reduzido.

Na equacgdo (6) existem 2 (duas) constantes, t,, ¢ C, a
serem determinadas. A primeira pode ser obtida por um
processo de otimizagdo via simulagio, de forma similar ao
que geralmente ¢ feito no caso do algoritmo LMS de passo
fixo. Uma escolha criteriosa do valor da constante C requer
o conhecimento de pardmetros estatisticos da métrica 7(k),
tanto na auséncia quanto na presenca de erros de
equalizagdo. No entanto, a obtencdo de tais pardmetros na
presenga de erros de equalizagdo € extremamente complexa

Pode-se notar expressdo (5) que a magnitude do aumento
na média condicional de 7(k) diante da ocorréncia de um
erro de equalizacdo ¢ determinada pelo segundo termo do
lado direito, que ¢ significativamente afetado pelo valor de
ol 0 peso de o, tende a minimizar a influéncia do erro de
equalizacdo propriamente dito no valor desta média, o que
ndo ¢ desejavel para o controle do passo.

Visando contornar este problema, propde-se aqui 0 uso
de dois wvalores distintos para C, denominados C, e Cs
(C1>Cy), com o intuito de que, na situacio em que erros de
equalizacdo sejam detectados, C; enfatize na métrica 7(k) o
peso destes erros (permitindo o aumento do passo) €, na
situacfo oposta. C» leve a valores pequenos de passo.

Pela discussdo acima, surge a necessidade de se
estabelecer uma comparagdo com um limiar 7 para se
decidir quando utilizar C; ou C, (em lugar de C) na equacéo
(6). O critério aqui adotado para determinacao desse limiar
¢ 0 mesmo empregado em [8] na detecgdo da ocorréncia de
erros de equalizacdo, sendo baseado no valor maximo
aceitdvel para a probabilidade de falso alarme.

Alguns testes iniciais revelaram que, mesmo com a
utiliza¢do de um passo adaptativo, o equalizador baseado no
algoritmo VSSLMS pode ficar perdido em falsos minimos,
néo convergindo para a RIC.

Este fato motivou a busca de outro melhoramento no
algoritmo proposto, que € a utilizacdo da métrica também
como um critério para se decidir pelo reinicio da estimacdo
do canal, em caso do mesmo ndo parecer estar convergindo.
Desta forma, escolheu-se um limiar de deteccdo de
divergéncia 14, associado ao valor de 7(k). ¢ um contador
do numero de vezes que este limiar ¢ ultrapassado. Se este
contador alcancar um determinado patamar, admite-se que o
algoritmo ainda nfio convergiu, provavelmente por estar
num falso minimo, e deve ser reiniciado.

A Figura 4 apresenta um exemplo de realizacio da
métrica 7(k), para ilustrar diferentes situacdes relativas ao
ajuste do passo do LMS com base nesta métrica. Trés
regides distintas sdo identificadas. Na regido 3, em que
T(k) < n, é provavel a auséncia de erros de equalizacio e
por isso a constante C, deve ser utilizada em (6). Na regido
2, em que g, < 7(k) < 1. é a provavel ocorréncia de erros
de equalizacdo. o que leva & necessidade de se utilizar a
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constante C,. A regido 1, em que (k) > 7, refere-se a
situacdo em que o contador de ultrapassagens do limiar de
detecgdo de divergéncia 14, deve ser incrementado, além de
se usar a constante C.

Varidvel | Somas Multiplicagdes Div.

oK) NALAD)(L+D NAL+1D).(L+2) 0

,:i(klk) N.L NA(L+1) 0

hl(k|k) NIEAD(L+1)+1] | N(L+1)(L+2) N

Piklk) | N(L+D[(L+1). NL+1).(L+1). |N

‘ (L+1)+L] (L+4)

p(d MY [ N.(11+M)-1 33N N

Iy (k + 1k ) | (NTM).[(M-1). (N/MY(L+1).[2M | N/'M
(L+2)+ L(L+D)] | HL+])]

Vi NML+1)YL+1) | NML+D)(LA+D) |0

Pk+1k) | (N/M).2.(L+1). (N/IM).2. M(L+1) | N/M
(L+D)(L+1)(M-1) | (L+1).(L+2)

Tabela 3. Contagem de instru¢des por amostra para o
equalizador KF-BE.
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Figura 4. Exemplo de evolugdo da métrica T(k).

Utilizando-se este algoritmo LMS de passo adaptativo
para obtencio das estimativas condicionais de canal no
algoritmo descrito na Figura 2 e na Tabela 2 obtém-se um
novo equalizador cego Bayesiano. doravante denominado
ASSLMS-BE. Do exposto acima, vé-se que ha 5 (cinco)
pardmetros a serem fixados para a utilizacdo deste
equalizador: C,, C;, 1, g ¢ o limite do contador de
ultrapassagens do limiar 7)g,. Nas simulagdes cujos
resultados sdo apresentados na secdo 5, os valores destas
constantes foram fixados de forma empirica, levando-se em
conta fatores explicados a seguir.

O valor escolhido para n foi 15, o que leva a uma
probabilidade de falso alarme menor que 0,5%[8]. Testes
iniciais revelaram que, tanto para ng, quanto para o limite
do seu contador de ultrapassagem, a escolha do valor 100
leva a resultados satisfatorios no que se refere 4 indicacfo
da necessidade de se reinicializar o algoritmo pela provavel
ndo convergéncia. Outros testes mostraram ser satisfatéria a
escolha do valor de C, igual a Unz, de forma a compensar a
influéncia da varidncia do ruido sobre T(k). Por outro lado,
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a escolha do valor da constante C; igual a 0,1 permite que
seja alcancado um wvalor de passo pequeno e, em
conseqiiéncia, menores valores de MSE residual.

4. COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Na implementagdo digital das etapas de banda bésica de
transceptores geralmente ¢ utilizada uma divisdo das
fun¢des entre DSPs e Microcontroladores. A escolha ¢
dirigida pelas restricdes de tempo de desenvolvimento,
custo, taxas de transmissdo impostas. entre outros requisitos
de sistema. Baseado nestes fatores, a opgdo de se
implementar em DSP a funcdo de equalizacdo tem sido
comumente adotada, particularmente no caso de
comunicac¢des moveis.

Como a ecqualizagdo ¢ reconhecidamente uma das
funges que mais exigem recursos do DSP, procura-se a
seguir avaliar com atencdo a complexidade dos trés
algoritmos investigados neste trabalho.

Para tanto foi avaliado o numero de ciclos de instrucio
do processador requeridos pelos algoritmos KF-BE, LMS-
BE ¢ ASSLMS-BE para cada amostra de entrada. As
Tabelas 3, 4 e 5 contém o nimero aproximado de operagdes
de soma, multiplicac¢éo ¢ divisdo em funcdo de N (nimero
de subseqiiéncias d/*%), M (tamanho do alfabeto de
simbolos), e L (comprimento da memoria do canal), para
cada um dos algoritmos. E importante lembrar que se
admite o conhecimento a priori de L ¢ de o,”. Considera-se
que o calculo da fungdo exponencial envolve 32 instrucdes
de multiplicacdo e 11 instrucdes de soma [11].

Variavel Somas Multiplicagdes | Div.
7 (k[ k) N.L NAL+1) 0
s (k[k) NAL+2) N.(L+2) 0

p(d*H ™y | N1 33N N
iy (kUK [ (N/M).(ME1). | (NIM).2M(L+1) | N'M

(L+2)

Tabela 4. Contagem de instrugdes por amostra para o
equalizador LMS-BE.

Variavel | Somas Multiplicacdes Div.
Ailk|k) N.L N.(L+1) 0

Iy (k) N(L+2) N.(L+2) 0
A=) [ V(1 1+M)-1 33N

ik +1\k) (MMY(M-1)(L+2) | (N/M).2M. (L+1) |N/M
W(k) (L+1).2L+1) (L+DQL+5)+1 |3
&) L+1 L+1 0
h(k) L+1 L+1 0
P(k) (LA DALY (LH]) | (LA1).[(L+]). 2

(L+1)+2L+3]

T(k) L(L+1)+3L+1 (L+1)"+2L+3 1
u(k) 12 34 0

Tabela 5. Contagem de instru¢des por amostra para o
equalizador ASSLMS-BE.

Com a finalidade de computar o numero de instrugdes
necessarias por segundo, foram feitas as seguintes
suposi¢des, que sdo consistentes com a maioria dos
dispositivos DSP:
e Uma multiplicacdo ¢ uma soma sdo realizadas em
um ciclo de instrucdo [10];

e Uma divisdo requer 24 ciclos de instrucdio. (Este
numero ¢ dependente do processador utilizado; 24 se
aplica ao DSP Motorola 56000[11]).

valor de taxa de simbolos foi fixado em 24,3 Kbaud, que
¢ um valor tipico de sistemas de comunicagdes méveis de
segunda geracdo, Considerou-se ainda L=2.

Na Figura 5 sfo apresentadas as complexidades
computacionais dos algoritmos assim obtidas. Esta Figura
mostra claramente a alta complexidade alcangada quando se
usa modulacdo QPSK. Em termos de comparacdo entre
equalizadores distintos, vé-se que a complexidade do LMS-

QPSK BPSK
EKF-BE 42630705 087205
ELMS-BE 101,07585 1349865
OASSLMS BE 107,0658 194886

Figura 5. Comparacdo da Complexidade Computacional
(instrucdes por amostra) dos Algoritmos KF-BE, LMS-
BE e ASSLMS-BE.

BE ¢ cerca de 4 vezes menor do que a do KF-BE para os
dois tipos de modulacgdo. Ja a do ASSLMS-BE ¢ proxima a
do LMS-BE, sendo maior em aproximadamente 45% para
modulacdo BPSK e em cerca de 5% para modulagdo QPSK.

A maior proximidade entre as complexidades
computacionais do ASSLMS-BE e do LMS-BE para a
modulagdio QPSK se deve ao fato de que os calculos
adicionais do primeiro em relacdo ao segundo ndo estdo
relacionados nem com o tamanho de alfabeto de simbolos
(M), nem com o numero de subseqtiéncias (N).

Em sintese, pode-se dizer que o esquema ASSLMS aqui
proposto efetivamente apresenta boas caracteristicas de
complexidade computacional quando comparado aos outros
dois algoritmos.

5. AVALIAGAO DE DESEMPENHO

Vérias simulacdes foram realizadas com o objetivo de
avaliar o desempenho do equalizador ASSLMS-BE. Para
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efeito de comparag@o, também se avaliou o desempenho
obtido dos esquemas KF-BE e LMS-BE. Em todas as
simulacdes foi utilizada modulacdo BPSK.

Utilizou-se como principais indicadores de desempenho
a taxa de bits errados e o erro médio quadratico na
estimacdo do canal. As estimativas de todos os pardmetros
de desempenho foram obtidas através de médias empiricas
calculadas a partir de 250 realizagdes independentes de
todos os processos estocasticos envolvidos na transmissio
de 1000 bits, o que perfaz um total de 250.000 bits.

5.1. MODELAGEM E SIMULAGAO DO CANAL

Adotou-se o seguinte modelo equivalente em banda
bésica para resposta ao impulso do canal:

Wet)=Gole () + GBS -T)+ G (1) (r=27)  (7)

onde 7 ¢ a duracdo do intervalo de simbolo e os ganhos de
derivacdo Gy(1), Gi(f) e Gi(f), também denominados
coeficientes do canal, sio processos estocasticos Gaussianos
complexos, estaciondrios, de média nula, independentes
entre si, com distribuicio de amplitude de Rayleigh e
distribuigdo de fase uniforme.

A densidade espectral de poténcia de cada um desses
processos estd associada ao modelo de espalhamento
Doppler adotado ¢ é dada por

GO 4.,
S =q2afi-r> (8)
0, > 74
onde f; ¢ o deslocamento Doppler maximo, dado por:
y
Ja = [z ]fc‘ ©)

sendo v a velocidade relativa entre transmissor e receptor, ¢
a velocidade da luz no vacuo e f; a freqiiéncia da portadora.

O formato de Espectro Doppler contido em (8),
conhecido como modelo de Jakes, tem sido freqiientemente
utilizado no desenvolvimento de simuladores de canais
radio moveis. particularmente em ambientes urbanos. Este
modelo foi adotado nos Estados Unidos pela TIA
(“Telecommunications  Industry — Association™)  para
avaliagdo de desempenho do padrao IS-136 [12] de
telefonia movel digital e também para avaliacdo de alguns
servicos previstos no padrdo de terceira geracdo UWC 136.

As variancias dos ganhos da primeira, segunda e terceira
derivagdes do modelo de canal foram fixadas em 0,5. 0,3 ¢
0,2, respectivamente. Para simulagdo deste modelo utilizou-
se 0 método de Monte-Carlo, por ter se mostrado excelentes
caracteristicas de desempenho em um trabalho anterior
dedicado a avaliac@o de técnicas para simulagdo de canais
GWSS-US [13].

Essa técnica de simulacdo reflete diretamente a estrutura
de multiplos percursos do canal. A geracio de uma amostra
da resposta o impulso do canal ¢ dada pela superposicdo
linear de exponenciais complexas que representam o efeito
de percursos elementares individualmente caracterizados
pelos valores de atraso 7,, deslocamento Doppler v, e
amplitude complexa 4,,.
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Cada ganho de derivagao simulado pela técnica de Monte
Carlo pode ser dado por:

(10)

onde o ¢ a variancia do ganho, {A;} sdo varidveis
aleatérias Gaussianas complexas, independentes, de média
nula e varidncia unitdna, e {v;} sfo variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas, com fungéo
densidade de probabilidade igual ao espectro Doppler
normalizado do ganho de derivagdo. O parmetro No ¢
denominado ordem do modelo e foi fixado em 20 no
presente trabalho, com base em resultados obtidos em [13].
Para o modelo de Jakes aqui adotado, as varidveis
aleatérias {v;} podem ser obtidas aplicando-se a seguinte
transformacéo:
(11)

V/-f = g(WJ) = fD . COS(2TE.WJ') 0< Wi <1

onde w; € uma varidvel aleatéria com distribui¢io uniforme
em [0,1}.

Para a avaliagio de algoritmos LMS de passo fixo ¢
necessario estabelecer o tamanho do passo. No caso do
algoritmo ASSLMS-BE ¢é necessario estabelecer o valor
maximo permitido para o passo. Esta determinacdo foi feita
numericamente, procurando-se minimizar a BER estimada,
para cada valor admitido para a razdo Ex/N; na entrada do
receptor, sendo £, a energia por bit ¢ ANy o valor da
densidade espectral unilateral de poténcia do ruido.

Para o estabelecimento da equacfio de estado usada pelo
algoritmo KF-BE, utilizou-se um modelo de passeio
aleatorio para representar a evolucdo dos coeficientes da
RIC com o tempo. A varidncia do ruido deste modelo foi
ajustada de acordo com a variacdo na fungéo autocorrelagio
dos coeficientes da RIC em um intervalo de simbolo. a qual
depende do valor do deslocamento Doppler maximo, fp.

5.2. CANAL INVARIANTE NO TEMPO

Considerou-se inicialmente que os coeficientes do canal
sdo invariantes no tempo, o que corresponde a admitir fp =
0. A Tabela 6 apresenta os valores obtidos para o passo do
algoritmo LMS-BE e para o passo maximo do ASSLMS-
BE, através do procedimento numérico de otimizagdo
descrito anteriormente.

As curvas de taxa de erro em funcéo de E,/N, produzidas
pelos 3 equalizadores s3o mostradas na Figura 6. Os
algoritmos apresentam desempenhos proximos para valores
de E;/N, abaixo de 10dB, aproximadamente. A partir deste
valor, e até 40dB, o desempenho do algoritmo LMS-BE
praticamente ndo se altera, enquanto que o desempenho do
KF-BE continua melhorando. J4 o desempenho do
algoritmo ASSLMS-BE fica aproximadamente inalterado
entre 15dB e 235dB, voltando a melhorar a taxas
equivalentes @ do KF-BE a partir dos 25dB. O
comportamento entre 15dB e 25dB pode ser explicado pelo
esquema de reinicializagdo que, numa situacio de
divergéncia das estimativas da RIC (para uma mesma
realizacio de canal e seqliéncia transmitida), pode ser
acionado mais cedo no caso em que a razido E;/N, ¢ menor.
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Isto explica também o fato do desempenho obtido com
Ew/N¢=15dB ser melhor do que o obtido com E/N;=20dB.

Ev/Ng 0 5 10 |15 |20 |25 |30 |35 |40
dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB
ILMS |0,05]0.15]0.20]0.30|030]035/035)035/035
ASS 0.05]0.25]0.65|0.85|0.55]0.80)0.80 ) 0.70 ] 0.70

Tabela 6. Valores de passo do LMS-BE e de passo maximo
do ASSLMS-BE para canal invariante no tempo.

A Figura 6 mostra a existéncia de pisos nas curvas de

desempenho dos 3 equalizadores, sendo alcancado
rapidamente para o algoritmo LMS-BE e de forma mais
lenta para os outros dois. Estes pisos decorrem

principalmente de erros que ocorrem intensamente antes
que se alcance a convergéncia nas estimativas de canal
também e em casos de divergéncia dos algoritmos. Cabe
aqui lembrar que todos os bits recebidos sdo levados em
conta na avaliagfio da taxa de erro, inclusive os detectados
quando o

no Inicio do processamento,
desconhece completamente a RIC.

equalizador

EER

i
0

EbfHo (dB]

Figura 6. Curvas de Desempenho de BER para canal
invariante no tempo.

Uma visualiza¢do da distribuicZo dos erros de decisdo ao
longo do tempo pode ser obtida subdividindo os blocos de
bits detectados em grupos de mesmo tamanho e avaliando a
evolugdo da porcentagem de bits errados por grupos.

A Figura 7 foi obtida desta forma, sendo os grupos
formados de 100 bits. Cada valor de porcentagem de bits
errados foi portanto obtido com base em 25000 bits
detectados, originados de 250 simulacdes independentes.
Esta Figura mostra que a quantidade de erros durante a
inicializacdo do equalizador € muito grande, tanto para o
LMS-BE quanto para o0 ASSLMS-BE. Também se nota na
Figura 7 que para o LMS-BE esta quantidade de erros
permanece na mesma faixa de valores durante todo o
processamento de recepcdo, enquanto que para o ASSLMS-
BE ¢ para o KF-BE existe uma queda acentuada com o
tempo. Isto mostra a capacidade destes dois ultimos
algoritmos de melhorar as estimativas de simbolos ao longo
do processamento de cada bloco de amostras recebidas.

A Figura § apresenta os resultados de MSE produzidos
por cada um dos algoritmos na estimacfo da RIC. Pode ser

visto que o KF-BE apresenta a taxa de convergéncia mais
rapida e também alcanca o menor valor de MSE residual.
Exatamente o oposto acontece com o LMS-BE: além de
apresentar uma convergéncia lenta, apresenta um elevado
valor para o MSE residual. O desempenho do ASSLMS-BE
fica entre os desempenhos dos outros dois algoritmos,
porém muito mais proximo ao do KF-BE, tanto no que se
refere a taxa de convergéncia quanto ao MSE residual.

Bits Errados (%)

=3
S
=]

100 | 200 300 400 500 600 700 500 | 900 1000 |
KF-BE 1,72 10212 0,188 0208 0.2 0184 0,216 026402120212
ASSLMS-BE 10,388] 4,988 2,996 2,024 1644 1,268 0,768 0,824 0672 | 0,56
LMS-BE 15,096 11,776 11,856 12.408 12,616 13,32 13,764 14,556,15,304] 14,74

Figura 7. Porcentagem de bits errados ao longo dos
blocos de simbolos recebidos: canal invariante no tempo e
Eb/-N():40dB.

Para ilustrar o efeito do mecanismo de reinicializac@o,
escolheu-se uma realizacio especifica da RIC para a qual
os algoritmos LMS-BE e ASSLMS-BE inicialmente nio
convergem. como pode ser visto na Figura 9. Nota-se nesta
Figura que por volta da amostra 200 o algoritmo ASSLMS-
BE ¢ reinicializado (o contador de divergéncia ultrapassa o
respectivo limiar) e a partir dal consegue sair de uma
condicdo de falso minimo. melhorando significativamente
as estimativas da RIC, a ponto de apresentar erro de
estimag¢ao préximo do produzido pelo esquema KF-BE a
partir da amostra 500, aproximadamente. Ja o algoritmo
LMS-BE permanece na condi¢do de falso minimo durante
toda a realizacdo mostrada na Figura 9.

Ebito=40dB
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o

05

Erro das estim

100 200 300 400 S00 GOO OO 800S00 100(

Mdrmere de amostras

2

Figura 8. Trajetdria de EMQ na estimacdo dos
coeficientes do canal invariante no tempo.
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5.3. CANAL VARIANTE NO TEMPO

A fim de avaliar o desempenho dos equalizadores diante
de variagdes da RIC com o tempo, utilizou-se os valores de
10, 50 e 100Hz para o deslocamento Doppler méaximo,
fixando-se a taxa de simbolos em 24,3 Kbaud.

Ehf'rln—-IEIdEi Realizacio no 4

% W‘”WWW*ﬁ by mff'**"ih“m

oeficientes do canal (dB)

w
2

Erro das estim

A ‘ I N !
a 100 200 300 400 500 800 70O 600 900 1000
Mimera de interacdes
Figura 9. Exemplo do efeito da reinicializagdo sobre o
algoritmo ASSLMS-BE.

As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados de
otimiza¢do numérica do passo do LMS-BE ¢ do passo
maximo do ASSLMS-BE para cada um dos valores de fp
admitidos.

EUN 0 5 [10 |15 [20 |25 [30 [35 |40 ‘
Y 1dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB

LMS | 0.035[0.15]020]0,20]0.25]|0.25|025|025|0.25
ASS 0.10] 0.20 | 0.45 | 0.80 | 0,90 | 0.90 | 0.80 | 0.70 | 0,70

Tabela 7. Valores de passo do LMS-BE e de passo maximo
do ASSLMS-BE para canal variante no tempo - f;=10Hz.

EUN 0 |3 10 [15 [20 |25 [30 |35 [40
MY 1dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB
LMS [0.10]0.15[013{0.15(0,20|0.15|0.20|0.20 | 0.20
ASS 0.30 10,40 | 0.55 (0,75 0.85 | 0.85|0.85 [ 0.90 | 0,70

Tabela 8. Valores de passo do LMS-BE e de passo maximo
do ASSLMS-BE para canal variante no tempo - /p=30Hz.

EUN 0 5 10 [15 [20 [25 [30 [335 [40
"M O 1dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB |dB
LMS |[0.15]0,15]|0,15| 020 |020]0.20|0.20 | 020 | 0.20
ASS 040|045 (050 ]0.75[0.75 070 0.75 | 0.70 | 0.70

Tabela 9. Valores de passo do LMS-BE e de passo maximo
do ASSLMS-BE para canal variante no tempo - fp=100Hz.

As curvas de BER obtidas com deslocamento Doppler
maximo de 10Hz sdo apresentadas na Figura 10. Como no
caso do canal invariante no tempo apresentado na Figura 6,
os algoritmos apresentam desempenhos semelhantes para
valores de Eb/NO abaixo de 10 dB, aproximadamente.
Também de forma semelhante ao que mostra a Figura 6, vé-
se na Figura 10 que para valores de Eb/NO entre 10 ¢ 40 dB
o desempenho do algoritmo LMS-BE praticamente ndo se
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altera, enquanto que o desempenho do KF-BE continua
melhorando. O desempenho do algoritmo ASSI.MS-BE fica
aproximadamente inalterado entre 15 e 25 dB, apresentando
uma taxa de melhora do desempenho equivalente a do KF-
BE somente a partir dos 25dB. O comportamento observado
para £,/N, entre 15 e 25 dB pode ser explicado pelo mesmo
motivo apresentado na analise dos resultados obtidos com
canal invariante no tempo.

Na Figura 11 sdo apresentadas as curvas de taxa de erro
para deslocamento Doppler maximo de 50Hz. Os
algoritmos apresentam desempenhos proximos para valores
de E,/N, abaixo de aproximadamente 15 dB. Até um valor
de E;/Ny um pouco menor do que este, o LMS-BE apresenta
os menores valores de BER. A partir dai, e até £,/Ny=40dB,
o desempenho do algoritmo LMS-BE praticamente néo se
altera, enquanto que o do KF-BE continua melhorando. O
desempenho do algoritmo ASSLMS-BE também continua
melhorando, porém a taxas bem inferiores as do KF-BE, de
modo que para os valores mais elevados da razio Ey/N, o
ASSLMS-BE mostra desempenho apenas um pouco melhor
do que o do LMS-BE.

——  LMS-BE
—+—  AISBLMS-BE
- F-BE -

—a
H

T
'
|
h
L
f
|

EER

Eb/Mo (dEn

Figura 10. Desempenho de BER para f/,=10Hz.

BER

Eb/No (dB)

Figura 11. Desempenho de BER para f/,=50Hz.

Na Figura 12 s3o apresentados os resultados de BER
obtidos com f,=100Hz. Os algoritmos KF-BE ¢ LMS-BE
novamente apresentam desempenhos semelhantes para
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valores de E,/N, abaixo de aproximadamente 15 dB. A
partir deste valor o desempenho do algoritmo LMS-BE
praticamente ndo se altera, enquanto que o do KF-BE
continua melhorando e praticamente se estabiliza para E/N,
acima de 30 dB. O desempenho do algoritmo ASSLMS-BE
melhora de forma coerente com o aumento de E,/N; até
aproximadamente 30 dB. A partir dai os valores de taxa de
erro sdo atipicos, pois variam inversamente com a razdo
EW/No.

=
oo
]
o

2 25 i

EbiMo (dB)

Figura 12. Desempenho de BER para fp=100Hz.

Estes resultados atipicos sugerem que o ajuste de
pardmetros do ASSLMS-BE com base apenas na varidncia
do ruido o,”, como discutido na secdo 3. ¢ insuficiente para
garantir um desempenho satisfatorio em canais variantes
com o tempo, O que provavelmente ser obtido
considerando-se o efeito da velocidade de variagcdo do canal
na determinagéio destes pardimetros.

Como uma primeira tentativa de comprovar essa
conjectura, fez-se modificacdes nos parametros deste
algoritmo, aumentando o limiar de detecgfio cega de erro de
equalizacdo de 15 para 1000, e também o limiar de detec¢do
de instabilidade de 100 para 10000. Os resultados obtidos
com essas modificagdes sdo apresentados na Figura 13 ¢
mostram melhora signiticativa de desempenho. Isto pode
ser tomado como uma confirmacdo da argumentagédo acima
¢ motiva uma investiga¢do mais profunda para se obter uma
metodologia de ajuste dos parametros do algoritmo
ASSLMS-BE em fungfo das caracteristicas de variabilidade
do canal com o tempo, o que sera objeto de trabalho futuro.

A Figura 14 apresenta a evolugdo da porcentagem de bits
errados por grupos de simbolos com fp =10Hz. Nota-se que
o percentual de erros do equalizador LMS-BE durante a
inicializacdo (primeiro grupo de bits) ¢ muito grande,
caindo lentamente com a evolugdo no tempo e voltando a
crescer, também de forma lenta, a partir do processamento
das 500 amostras iniciais. O KF-BE apresenta uma
porcentagem de erros no primeiro grupo cerca de dez vezes
inferior a do LMS-BE e também uma queda rapida com o
tempo, conseguindo alcancar a situacdo de auséncia de erros
observados a partir do processamento de 800 amostras do
sinal recebido. J4& o ASSLMS-BE apresenta uma
porcentagem de erros no primeiro grupo proxima da média
entre a do LMS-BE e a do KF-BE, com queda mais

acentuada do que a do KF-BE, alcancando a situagdo de
auséncia erros observados a partir de 700 amostras (antes do
KF-BE, portanto).

A evolugdo da porcentagem de bits errados para fp, =
S0Hz ¢ apresentada na Figura 15. Novamente pode ser visto
que a porcentagem de erros no primeiro grupo de simbolos
detectados pelo equalizador LMS-BE ¢ imuito elevada
(aproximadamente 20%), sendo cerca da metade deste valor
no caso do ASSLMS-BE ¢ aproximadamente dez vezes
menos para o KF-BE.

EBER

o 5 10 15 0 b a 3 40
Ebrha {9EA

Figura 13. Desempenbo de BER do equalizador
ASSLMS-BE com novos pardametros e fp=100Hz.

Bits Errados (%)

100 200 300 400 ‘ 500 600 700 | 800 900
KF-BE 1,636 0,212 0,188,0,208, 02 0.184 0,128 0 0
ASSLMS-BE 10.572° 5,132 2,592 1,104 1 0.356 0,124 0 0 0 Q
LMS-BE -18,616'14,396 12.812 10,08 , 9,552 10.38 10.892{10,904 12.18 i11‘996w

Figura 14, Porcentagem de bits errados para fp=10Hz ¢
E,/Ny=40dB.

A Figura 15 também mostra que a porcentagem de erros
cal ao longo dos blocos de simbolos para os trés algoritimos,
sendo mais significativa a queda produzida pelo KF-BE,
seguida da obtida com 0 ASSLMS-BE. Com a evolugdo do
processamento das amostras, o algoritmo KF-BE
rapidamente alcanca a situagdo de auséncia de erros
observados (depois das 300 amostras iniciais). Por outro
lado, tanto para o LMS-BE quanto para o ASSLMS-BE,
observa-se que a porcentagem de bits errados comega a
crescer lentamente ao longo dos blocos de simbolos
recebidos. Este fato indicam que esses algoritmos tém
dificuldades no acompanhamento das variagdes do canal.
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Finalmente a Figura 16 mostra os resultados da evolucio
da porcentagem de bits errados obtidos com fp = 100 Hz.
Desta vez, os resultados alcancados pelos algoritmos LMS-
BE e ASSLMS-BE sdo proximos do primeiro ao ultimo
grupo de simbolos. Ambos apresentam uma porcentagem de
bits errados alta que pouco se altera ao longo do
processamento. Ja o algoritmo KF-BE continua
apresentando uma baixa porcentagem de bits errados na
inicializacdo e uma rdpida convergéncia para situagfio de
nenhum erro observado. Nota-se no entanto que, com a
continuagdo do processamento, o KF-BE volta a apresentar
erros, 0 que indica a ocorréncia de dificuldade no
acompanhamento das rapidas variacdes do canal com fp =
100Hz.

Bits Errados (%)

88 o § o
. ©
Nimere de Amostras

700
800
900

1000 ()

100 200 300 ¢ 400 ! 500 600 700 800 900 1000

KF-BE 1,784 0204 0 ' 0 | 0 0 0 0 0 0
ASSLMS-BE 9,536 2,592 1,216 1,744 | 2,108 3,006 3,884 5382 5424 6,828
LMS-BE 20,516 10.38 9,464 - 8,084 | 8428 8,736 9,62 10.804 11.236 10,136

Figura 15. Porcentagem de bits errados para f;=50Hz e
Ey/N=40dB.

Bits Errados (%)

5 LMS.
- ASSU\?SE.BE
T8 2 8 2 o KF-BE
N © 8 g &
Umerp de AmOStras @ b=
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

KF-BE 1,76 0 0 0,008 0 0 0 0,176 0,204 0.2
ASSLMS-BE 13,72 10.944 9.384 110.576i 11.2 11.784 10,676 11.144 10.104 11,788
LMS-BE 18,488 10,304 7,968 '10.428!10,184 9,512 10,152 9.976 9.488 11.1

Figura 16. Porcentagem de bits errados para f,=100Hz e
E,/Ny=40dB.

A provavel causa deste fato se deve ao desajuste entre o
modelo de passeio aleatdrio usado na equacgéo de estado e o
modelo efetivo de canal empregado. com espectro Doppler
de Jakes. Conforme verificado em [14] para alguns
esquemas com treinamento, este tipo de desajuste pode
causar perdas significativas no desempenho de receptores
adaptativos baseados em filtragem de Kalman, em canais
com desvanecimento rapido. Também se verificou em [14]
que o desempenho deste tipo de receptor pode ser
radicalmente modificado para melhor empregando-se
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modelagem autoregressiva de segunda ordem na equacgio de
estado. Apesar das diferencas entre os receptores
considerados em [14] e o esquema KF-BE, parece razoavel
esperar que o desempenho deste também melhore com a
utilizagdo de modelagem mais adequada na equacado de
estado.

A Figura 17 apresenta os resultados de MSE na
estimacéo da RIC obtidos com fp, =10 Hz ¢ Eb/N,= 40dB.
Nesta Figura pode ser visto que, apesar do algoritmo KF-BE
apresentar a taxa de convergéncia mais rapida, o menor
valor de MSE ¢ alcancado pelo ASSLMS-BE, que também
exibe taxa de convergéncia rapida. J4 o LMS-BE, além de
mostrar convergéncia lenta, produz um elevado valor de
MSE residual. Nota-se ainda que a curva de MSE na
estimacdo da RIC do algoritmo ASSLMS-BE fica abaixo
das curvas obtidas com os outros dois algoritmos a partir da
amostra 170, aproximadamente, ficando muito proxima da
produzida pelo KF-BE.

EbMo=40dB

Ero das edlimativas dos coeficientes o canal (dB)

[ m 200 W0 400 500 ROO YOS 500 900
thimera de arnostras

1000

Figura 17. Trajetoria de EMQ na estimacio dos
coeficientes do canal para f,=10Hz e E,/N,=40dB.

Um comportamento que se destaca na Figura 17 € a
ocorréncia de um undershoot inicial na curva de MSE do
algoritmo KF-BE. Esse comportamento também pode ser
creditado ao desajuste entre a equacio de estado admitida
pelo KF-BE e o modelo efetivo de variagéo do canal com o
tempo. Cabe notar que os filtros de Kalman utilizados neste
equalizador sio inicializados com base no conhecimento “a
priori” do canal. Desta forma, na sua inicializacdo o KF-BE
estd ajustado ao modelo de canal e por isso o EMQ cai
significativamente com o processamento da primeira
amostra do sinal recebido. No entanto, hd um aumento do
EMQ logo em seguida, devido ao fato de que o modelo de
passeio aleatorio usado na equacgdo de estado ndo representa
adequadamente a evolucio dos coeficientes da RIC com o
tempo.

Uma confirmacao simples deste argumento pode ser vista
nas curvas de MSE na estimacéo do canal por filtragem de
Kalman apresentadas na Figura 18, que foram obtidas
admitindo-se conhecidos os simbolos transmitidos, ¢
considerando duas situacdes distintas no que diz respeito a
equacdo de estado. Numa delas o modelo de estado (AR-1)
esta perfeitamente ajustado ao do canal. Na outra usa-se um
modelo de passeio aleatorio na equacéo de estado, enquanto
o canal segue o modelo descrito acima, com espalhamento
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Doppler de Jakes. Nota-se na Figura 18 que o ajuste entre o
modelo de canal e o utilizado na equaco de estado produz a
eliminacdo do “undershoot”, além de levar a valores de
MSE residuais mais baixos. Um comportamento bem
diferente, e a ocorréncia de undershoot inicial, em
particular, é observado na mesma Figura quando se
emprega o modelo de passeio aleatério em desajuste com o
modelo de canal.

A Figura 18 também mostra que a curva de MSE obtida
com modelo desajustado ¢ mais suave do que a obtida com
modelo ajustado. Isto se deve & diferenca na velocidade de
variagdo de cada canal simulado, ¢ ao uso do mesmo
nimero de realizagdes estimag¢io do EMQ nos dois casos.
Em termos mais especificos, o canal ajustado € de fato bem
mais “rapido” do que o canal do ajustado (a varidncia do
modelo AR-1 ¢é relativamente alta), o que leva a necessidade
de um numero maior de realizagdes independentes para
obter uma estimativa de MSE mais suave.

Eb/Mo=40dB

s astirmativas dos coeficientes do canal (dB)

2 'Wﬁﬁwqmwwwﬁ'@gﬁ‘:{mw;J‘m@l}iﬂ%&"wvwre
. 55EI 1\;0 Egﬂ 35? JE;\EE 5';!] BSD ?\’j\] E?ét\ E‘I;D 1000

Murnero de amostras

Figura 18. EMQ produzido pelo filtro de Kalman na
estimagdo dos coeficientes do canal com simbolos
conhecidos, sob duas condi¢des distintas de ajuste entre o
modelo de estado ¢ o de canal.

Os resultados de MSE na estimacdo da RIC para fp =50
Hz ¢ Eb/Ny = 40 dB s@o mostrados na Figura 19. Nota-se
que o algoritmo KF-BE apresenta a taxa de convergéncia
mais rapida, e também o menor valor de MSE. O ASSLMS-
BE apresenta inicialmente uma queda mais rapida no MSE
do que o LMS-BE (porém ndo comparavel a do KF-BE),
alcancando um valor de MSE intermedidrio entre os
alcangados pelos outros dois esquemas. No entanto, a partir
da amostra 200, aproximadamente, o MSE produzido pelo
ASSLMS-BE comega a aumentar até alcancar a mesma
faixa de valores produzida pelo LMS-BE.

A Figura 20 mostra os resultados de MSE na estimacao
do canal com f,=100 Hz ¢ Eb/Ny=40dB. O algoritmo KF-
BE apresenta a taxa de convergéncia mais rapida e valores
muito baixos de MSE residual. Os comportamentos dos
algoritmos LMS-BE ¢ ASSLMS-BE s&o muito semelhantes,
tanto no que se refere a taxa de convergéncia quanto ao
valor do MSE residual.

De uma forma geral, os resultados desta sub-secdo
destacam mais uma vez o desempenho muito superior do
esquema KF-BE em rela¢do ao do esquema LMS-BE, para
todos os wvalores utilizados de deslocamento Doppler

maximo (10, 50 e 100 Hz) tanto no que se refere 8 BER
estimada quanto no que diz respeito aos valores de MSE.
Considerando o algoritmo ASSLMS-BE, os resultados
para o deslocamento Doppler maximo de 10 Hz mostraram
que a adocdo do passo adaptativo levou a melhoramentos
significativos na taxa de convergéncia e no MSE residual
das estimativas do canal. assim como na taxa de erro de bit.
De forma semelhante ao caso do canal invariante no tempo,
obteve-se também com fp = 10 Hz caracteristicas de
desempenho do ASSLMS-BE intermedidrias entre as
produzidas pelo LMS-BE e pelo KF-BE, ficando o
desempenho mais proximo do produzido pelo segundo.

Eb/Ne=4dE
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Figura 19. Trajetéria de EMQ na estimagéo dos
coeficientes do canal para f,=50Hz ¢ E;/N=40dB.
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Figura 20. Trajetoria de EMQ na estimacao dos
coeficientes para fp=100Hz e E,/N;=40dB.

J& os resultados obtidos com deslocamentos Doppler
maximos de 50 Hz e 100 Hz mostraram a incapacidade do
esquema ASSLMS-BE (na forma como foi implementado)
de acompanhar variagdes mais rapidas do canal, indicando a
necessidade de um novo procedimento de ajuste dos valores
de seus pardmetros, levando em conta a velocidade de
variagdo do canal, o que foi confirmado em um teste
simples. Mesmo assim, observou-se que para fp= 50 Hz, o
equalizador ASSLMS-BE ainda consegue produzir
desempenho de taxa de erro superior ao esquema LMS-BE.
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6. CONCLUSOES

Um novo algoritmo LMS de passo adaptativo foi aqui
introduzido para utilizacdo numa estrutura Bayesiana de
equalizacdo cega apresentada em [1]. O ajuste de passo aqui
proposto se vale de uma métrica desenvolvida em [8] para
uso em um algoritmo de deteccdo cega de erros de
equalizacdo. Simulou-se 0 novo esquema de equalizacio
assim obtido, considerando um modelo de canal com
desvanecimento  seletivo em freqgiiéncia e  diversas
atribui¢des de paradmetros deste modelo, particularmente no
que diz respeito a variabilidade da resposta ao impulso do
canal com o tempo. Para efeito de comparacéo, também se
avaliou nas mesmas condi¢des o desempenho dos esquemas
originalmente propostos em [1], que se diferenciam pela
utilizacdo do LMS padrao e do filtro de Kalman para
estimagdo do canal.

Os resultados obtidos mostraram que a adocdo do
algoritmo LMS de passo adaptativo levou a melhoramentos
significativos tanto no que se refere a taxa de convergéncia
e ao MSE residual das estimativas do canal, quanto a taxa
de erro de bit, principalmente para SNR mais altas.
Obtiveram-se assim. caracteristicas de desempenho ¢
complexidade intermediarias em rela¢do as dos esquemas
LMS-BE e a KF-BE. Em termos mais especificos, a
complexidade ficou mais proxima da do equalizador com
algoritmo LMS padrdo. ¢ o desempenho, para canal
Invariante ou lentamente variante com o tempo, ficou bem
mais préximo do produzido pelo esquema com ftiltros de
Kalman. Em casos de variacio mais rapida da resposta ao
impulso do canal, observou-se significativas-degradacdes no
desempenho do esquema aqui proposto ¢ a necessidade de
se reajustar os seus pardmetros, levando em conta a
velocidade de variacéo do canal.

Como propostas para futuros trabalhos decorrentes deste,
colocam-se as seguintes:

¢ Investigacdo da relacdio entre a velocidade de variacdo
do canal ¢ os pardmetros do equalizador ASSLMS-BE
buscando uma nova estratégia de ajuste de passo do
LMS que leve em conta esta relagéo;

o Investigacdo do ajuste de pardmetros ¢ do desempenho
do equalizador ASSLMS-BE para o caso de modulacio
QPSK;

e Avaliacdo da robustez do desempenho dos esquemas
aqui investigados a desajuste maiores entre o modelo
suposto pelo equalizador e o modelo fisico de canal.
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