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Resumo - O desempenho do algoritmo Least Mean Square
(LMS) na estimag@o de canais variantes no tempo ¢é avali-
ado analiticamente. A andlise visa a obteng@o de curvas
de erro médio quadrdtico (EMQ) em regime permanente
adotando um conjunto de hipdteses freqiientemente atendi-
das em sistemas de comunicagdes mdveis. O canal é mo-
delado por um filtro transversal cujos coeficientes sfo pro-
cessos estocasticos estacionarios em sentido amplo, com
autocorrelagdes conhecidas. As expressdes obtidas para o
EMQ sédo particularizadas para alguns formatos tipicos de
espalhamento Doppler. Obtém-se também o passo 6timo
do algoritmo LMS para alguns dos casos estudados. Diver-
sos resultados analiticos sdo validados por simulagdo com-
putacional. O efeito da otimizacao de passo do LMS sobre
o desempenho de um esquema de recep¢do adaptativo com
critério de decisdo de maxima verossimilhanga aplicado a
seqiiéncias de simbolos (Maximum Likelihood Sequence Es-
timation - MLSE) é também avaliado por simulagao.

Palavras-chave: Filtragem adaptativa. Desvanecimento
variante no tempo e seletivo em freqiiéncia. Erro médio
quadritico em regime permanente. LMS. Receptores MLSE
adaptativos

Abstract - An analysis of the steady-state mean square er-
ror (MSE) performance of the Least Mean Square (LMS)
algorithm in the identification of time-varying channels is
presented. It is based on a set hypotheses usually adopted
in the mobile communications context. The channel im-
pulse response is modelled as time-varying transversal filter
whose coefficients are wide-sense stationary stochastic pro-
cesses with known power (Doppler) spectra. A generic ex-
pression of the steady state MSE as a function of the LMS
step-size parameter is obtained. Two specific Doppler spec-
trum models are considered for which the optimization of the
LMS step-size parameter in the sense of MSE minimization
is also addressed. Close match between numerical and an-
alytical results is shown in several examples. Besides, the
impact of the LMS step-size parameter optimization on the
performance of an adaptive MLSE (Maximum Likelihood Se-
quence Estimation) receiver is also addressed by Monte Carlo
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1. INTRODUGCAO

O algoritmo de filtragem adaptativa Least Mean Square
(LMS) foi proposto hd quase meio século e ainda ¢é larga-
mente utilizado em diversas aplicagdes nas mais variadas
areas do conhecimento humano. Isso se deve, principal-
mente, a sua baixa complexidade computacional em relagio
a outros algoritmos, caracteristica de suma importancia
para certas aplicagdes, como, por exemplo, sistemas de
comunica¢Oes moéveis. Desde a sua proposigao inicial, virias
contribuicdes valiosas ao entendimento desse algoritmo vém
sendo apresentadas em livros, periddicos e congressos. Ape-
sar disso, algumas questdes referentes ao seu funcionamento,
especialmente as relacionadas com seu emprego em ambi-
entes nio-estaciondrios, estdo ainda em aberto.

Até onde vai o conhecimento dos autores, os resulta-
dos analiticos para o algoritmo LMS em ambientes nio-
estaciondrios sao obtidos impondo condi¢des que sdo geral-
mente infringidas em aplicacdes que envolvem canais de
comunica¢do movel, particularmente quando caracterizados
pelo efeito de desvanecimento variante no tempo e seletivo
em freqiiéncia. Em aplicagdes que se enquadram neste caso,
¢ comum realizar a avaliacdo de desempenho do algoritmo
LMS e a escolha de seu passo via simulagio computacional.

E bem conhecido que o passo do algoritmo LMS con-
trola as propriedades de convergéncia, a estabilidade e o nivel
de erro médio quadrdtico (EMQ) em regime permanente do
referido algoritmo. Portanto, o uso de um valor adequado
para este parametro ¢ de vital importincia para o seu bom
funcionamento.

Diversos artigos recentes exploram de forma analitica a
obtengdo do EMQ em regime permanente do algoritmo LMS
[1-5]. Porém, esses trabalhos modelam a variagdo tempo-
ral dos coeficientes a serem estimados por processos do tipo
passeio aleatorio ou por processos de Markov de primeira
ordem, os quais se distanciam significativamente da mode-
lagem fisica de canais de comunicagtes mdveis [6].

Neste trabalho trés questdes importantes sdo abordadas.
Em primeiro lugar, avalia-se em regime permanente o
EMQ do algoritmo LMS, quando empregado para identificar

*Este trabalho foi parcialmente apresentado no 1EEE 2002 Interna-
tional Conference on Communications.
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canais variantes no tempo. Esta avaliacdo € realizada de
forma analitica, admitindo hipdteses usualmente adotadas em
aplicacdes na drea de comunicagdes moveis. Em segundo lu-
gar, discute-se a obtengio do passo 6timo no sentido de mini-
mizar os valores de EMQ em regime permanente. Para alguns
casos aqui tratados, o passo Otimo é obtido analiticamente
sem impor aproximagdes ¢ em outros casos sdo fornecidas
aproximagoes analiticas para o seu valor. Por fim, avalia-se
o desempenho de um esquema particular de recepgdo MLSE
adaptativo que emprega um conjunto de estimadores da res-
posta ao impulso (RI) do canal baseado no algoritmo LMS
com passo otimizado.

As expressoes para 0 EMQ em regime permanente sao es-
critas em termos da fung¢@o de autocorrelagdo dos coeficientes
da RI do canal e de outros parametros tipicos do sistema, tais
como a variancia do ruido e o passo do algoritmo LMS. Es-
sas expressdes foram particularizadas para dois modelos de
espalhamento Doppler freqgiientemente adotados na drea de
comunicac¢des mdveis: o espectro de Jakes e a classe de pro-
cessos autoregressivos de ordem M, (AR(M)).

O restante do trabalho ¢ organizado da seguinte maneira.
Na Sec¢do 2 o modelo adotado para identificagdo do canal
¢ descrito e as condicdes impostas para a andlise do algo-
ritmo LMS em regime permanente sio apresentadas e discu-
tidas. Ainda nessa secfo, algumas expressdes gerais para o
EMQ em regime permanente sdo deduzidas. Na Sec¢do 3, a
expressio de EMQ em regime permanente € particularizada
para dois casos de grande interesse na darea das comunicagdes
moveis. Essa secdo contém ainda uma discussdo referente
a otimizagdo do valor do passo do algoritmo LMS, tendo
como critério a minimiza¢do do EMQ na condicio de regime
permanente. Na Segao 4 sdo apresentados alguns resultados
numéricos ¢ as conclusdes do trabalho aparecem na Secéo 5.

A notacdo adotada neste trabalho ¢ introduzida a seguir.
Letras mindsculas em negrito representam vetores' e as
maitisculas em negrito denotam matrizes. O simbolo (-)* re-
presenta a operagio Hermitiana sobre a matriz ou vetor (-) 2.
O simbolo (-)’ representa a operagdo transposto do contido
entre parénteses. Tr(-) é usado para simbolizar o trago de ()
e, por fim, E[-] representa o operador média probabilistica.

2. DESEMPENHO DO LMS NA
ESTIMACAO DE CANAIS ESTA-
CIONARIOS EM SENTIDO AMPLO

O modelo simplificado do sistema em tempo discreto em-
pregado para identificar os coeficientes da RI do canal €
ilustrado na Figura 1. A observagdo ruidosa no tempo n é*

d(n) = w* (n)s(n) + v(n), (1)

em que v{n) representa o ruido de observagio, com variancia

10s vetores sao dispostos em coluna.

*Quando aplicado a escalares essa operagdo representa o complexo con-
jugado e para matrizes a sua aplicagdo resulta na matriz conjugada complexa.

3Comete-se aqui um ligeiro abuso de notago, a bem da simplicidade. Na
realidade n € adimensional e expressa um particular intervalo de simbolo. O
tempo decorrido do inicio da transmissao até este intervalo de simbolo é nT
segundos.
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o2 e média nula, s(n) € o vetor de entrada, que € dado por

s(n) = (s(n),s(n—1),--- ,s(n— L+ 1)) 2)
com s{m) representando o simbolo transmitido no m-ésimo
intervalo de simbolo, L denotando a quantidade de coefi-
cientes da RI do canal e w(n) um vetor cujos elementos re-
presentam os pesos ou coeficientes da RI do canal, que resulta
da amostragem da resposta ao impulso conjunta dos filtros de
transmissdo e recepgdo ¢ do meio de propagacdo. Esse vetor
¢ dado por

w(n) = (wo(n).wy(n).--- .wp_1{(n)). 3)

v(n)
s(n) }*\ d(n)
w(n) AN
y(n) _*
w(n) {)
e(n)

Figura 1. Diagrama de blocos simplificado do sistema em
tempo discreto empregado para identificar os coeficientes da
RI do canal.

Admite-se que os filtros de transmissdo e de recepcdo sdo
casados e possuem resposta impulsional do tipo raiz quadrada
de cosseno levantado [7]. O meio de propagagdao é mo-
delado por um filtro transversal com L retardos multiplos
do intervalo de simbolo e coeficientes variantes no tempo.
A evolugdo temporal destes coeficientes é modelada por
processos estocasticos estaciondrios em sentido amplo [8]
com funcdes de autocorrelagdo conhecidas. Considera-se
a freqiiéncia de amostragem no receptor igual a taxa de
simbolos, de modo que os coeficientes da RI do canal em
tempo discreto resultam de fato da amostragem dos res-
pectivos coeficientes da resposta impulsional do meio de
propagacio.

A estimativa de w(-), que aqui serd obtida pelo algoritmo
LMS, ¢ denotada por w(-). Em particular, para o (n + 1)-
ésimo intervalo de simbolo essa estimativa € expressa por

w(n + 1) = w(n) + ps(n)e*(n), (4)

com p representando o passo do LMS e e(n) o erro de
estimagao do sinal recebido, expresso por

e(n) = d(n) — y(n), (5)

sendo
y(n) = w*(n)s(n). (6)

Duas figuras de mérito freqiientemente utilizadas para
avaliar o desempenho dos algoritmos de filtragem adaptativa
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sdo a matriz de covariincia do vetor erro K(n) e o EMQ,

aqui denotado por D(n) [1,5]. Essas figuras de mérito sio

definidas por:
K(n) = D(n) = Tx[K (n)].

Ele(n)e™(n)] e )

respectivamente, sendo
e(n) =w(n) —

Os elementos do vetor acima, doravante denominado vetor
erro, representam os erros produzidos pelo algoritmo LMS
na estimagao dos coeficientes do canal.

Admite-se que L e as fungdes de autocorrelag@o dos co-
eficientes da RI do canal sdo conhecidas. Além dessas
suposigdes, sdo feitas as seguintes:

(8)

w(n).

S1- O ruido em tempo discreto {v(-)}} resulta da
amostragem de um processo estacionario em sentido
amplo que possui média nula e densidade espectral de
poténcia constante dentro da faixa espectral de inte-
resse. Além disso, admite-se que este ruido é estatis-
ticamente independente de {s(-)} ede {w(-)};

S2 - Os simbolos {s{-)} sdo equiprovdveis e independentes,
possuem varidncia o2 e pertencem a uma constelagio
MPSK simétrica. Desta forma, E[s(n)*s*(n)!] = 0
para quaisquer inteiros k e [ com k + [ impar;

S3- Em regime permanente {w(-)} € um processo es-

tocdstico estatisticamente independente de {s(-)}. *

ApOs substituigdo das equagdes (5), (1), (6) e (8) na
Equacdo (4), obtém-se

wn+ 1) = wn) + us(n)s*(n)e(n) + ps(n)v*(n). 9)

Usando o fato de que

en+1)y=whn+1)—wn+1), (10)
e a Equacao (9), obtém-se
e(n+1) =€,(n) — us(n)s*(n)e(n) — us(n)v*(n) (11)

em que €,(n), aqui denominado de vetor erro a priori,
definido por

ep(n) = wn+ 1) — w(n). (12)
Considerando as suposigdes e definigdes apresentadas
acima, ¢ mostrado no Apéndice que o0 EMQ no tempo n + 1

é dado por
D(n+1)

2002y (1~ po2) Tr [Ry(l) — Ruy
- =0

= (1 - 2u0? + u’Lo*)D(n) + p®c20L +

1+ 1), (13)

sendo

Ry (1) = Elw(n)w*(n +1)]. (14)

“Esta suposigio parece razodvel se combinada com a suposi¢io S2, a
qual garante que os sinais transmitidos por meio do canal a ser estimado sdo
persistentemente excitantes.

Em regime permanente > tem-se:

D{p) = hm D(n.u) = lm D(n+ 1, pu). (15)
Usando esta identidade na Equagao (13), obtém-se
_ 1 2
D(p) = 2= nLo?) {;401,L+
23 (1 - uod) Tx[Ru (1)
(=0
—Rw(l+1)]}. (16)

E razodvel admitir que os coeficientes da RI do canal pos-
suem a mesma fungio de autocorrelagio R{7), a menos de
constantes multiplicativas. Feita esta suposicao, tem-se:

Tr [Roy(7)] = 00 R(7). (17)

sendo o2 o ganho de poténcia do canal (para canal normali-
zado o2, = 1). Dai, o EMQ em regime permanente pode ser
escrito como

1
(2~uL 3

202 Z

E importante observar que os resultados obtidos acima sdo
genéricos, no que diz respeito a fun¢io de autocorrelagio dos
coeficientes do canal. A seguir, o EMQ em regime perma-
nente sera particularizado para dois casos de grande interesse
na drea de comunicagdes moveis.

D(p) = {WﬁH

— o) R() - R + 1)]} (18)

3. DOIS CASOS PARTICULARES

Esta secdo discute dois modelos de espalhamento
Doppler que sao fregiientemente adotados no ambito das
comunicagdes moveis. Nominalmente, sdo investigados o
modelo de Jakes [6] e a classe de processos autoregressivos
(AR) [1].

A funcao de autocorrelagdo referente ao modelo de Jakes
€ expressa por

R(l) = Jo(2n fpT), (19)

em que Jy(-) é a fungdo de Bessel de primeira classe de or-
dem zero, fp € o desvio Doppler maximo ou deslocamento
Doppler maximo e 7" € o intervalo de simbolo. Considerando
um equipamento de recepgao se deslocando a uma velocidade
v € que o comprimento de onda da freqii€ncia portadora € A,
fo=v/A[6].

Usando a Equacao (19) na Equagao (18), D(u) reduz-se a
(e
(2 uL Hov

252 Z(l — po?)

0(27TfDT l + 1))]} .

D(p) =

) [Jo(2r fpT1)~

(20)

3 Até este ponto a dependéncia do EMQ com relagio a 1 foi omitida para
simplificar a notac#o.
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Para um processo AR de ordem M, aqui denotado por
AR(M), ap6s o transitdrio, tem-se

M
> aiR(I-k)=0 1>0 @1
k=0
e
A
R(m) = chp;:’. (22)
k=1
em que {ap.k = 1.2.---M} sdo conhecidos como

pardmetros do processo AR, {ci. & = 1,2, -+ M} s&o cons-
tantes e {py.k = 1,2, -+ M} sdo raizes da equagio [1]°
1+ai‘;_1 +---a1‘z'M:O. 23)

Substituindo a Equacao (22) na Equagao (18) e admitindo
que

(1 —pod)pr| <1 para k=1.2.--- M, (24)

entao
1 A x

D)= ———— L4202y ———— 14 (25

W)= G {Wu + a“’,;lerwa?}’( )
na qual

dp = —P* (26)

1 —pu

E importante considerar que para um processo AR ser as-
sintoticamente estaciondrio é preciso que |px| < 1 para todo
k[1, pp. 97]. Além disso, em aplicagdes de comunicagdes
moveis 0 passo do LMS geralmente assume valores pe-
quenos. Considerando esses dois pontos, a suposicio ex-
pressa na Inequag@o 24 é razodvel, sendo geralmente atendida
na pratica.

3.1 DETERMINAGAO DO PASSO OTIMO

A obtengdo do passo 6timo do algoritmo LMS € o objeto de
estudo desta secdo. A andlise contempla os dois casos parti-
culares tratados na se¢do precedente e assume a minimizagao
do EMQ em regime permanente como critério de otimizagio.

No tocante a classe de processos AR, obtém-se explicita-
mente o passo 6timo para o processo AR(1)7 e se discute a
sua obtencdo para processos AR de ordem par, sendo dada es-
pecial énfase ao modelo AR(2)®. Com relagio ao processo de
Jakes, obtém-se uma aproximagao analitica do passo 6timo a
partir dos resultados obtidos para o processo AR(2).

5Um processo AR(M) pode ser gerado aplicando ruido branco na entrada
de um filtro digital cuja fungdo de transferéncia possui apenas polos dados
pelas raizes {py }. Por esta raziio, doravante estas raizes serdo denominadas
de polos.

7Em outros trabalhos nos quais se discute a obten¢ao do passo 6timo para
ambientes nio-estaciondrios. admite-se geralmente este modelo e. mesmo
assim, o passo 6timo € obtido de forma aproximada.

$Em receptores adaptativos para canais de comunicagdes méveis, os
modelos AR mais empregados sdo os de primeira e de segunda ordem
[9-12], dai ter sido dado um tratamento especial para esses processos.

276

De acordo com a Equacdo (20) o EMQ em regime per-
manente produzido pelo algoritmo LMS na identificacio de
processos AR(1) € dado por

202

2 w
L+ —*—>. 27
{,uav + 1+d1;w§} 7

Calculando a derivada parcial da Equagé@o 27 com relacao
a pu e igualando o resultado a zero, verifica-se que o passo
6timo pode ser obtido resolvendo-se a seguinte equagdo

1
P =5ty

S

Ap? + Bu+C =0. (28)
em que:
A= ocip L,
B =2p Loio2(1+02) e
C =0d2L + o202 (L - 2py). (29)

Considerando processos AR(2) com polos complexos con-
jugados, a Equac¢do (25) pode ser reescrita como segue

1+a1p

D(p) = —_— 30
) 'l+c12+a3u?}’( )

1
——(2 ~Lo7) {MO'EL + 202

em que:

a; = (e1d} + dyc})o;
ag = (dy +dj)os e
az = |d|*ot. (31

Nesse caso, o passo otimo pode ser obtido resolvendo a
equagio

Ay + Agp® + Agp® + Agp 4+ As =0, (32)

cujos coeficientes sao dados por:

2 2,
Ay = o;Lag;
2

Ay = 20§L0[20¢3 - 4a1a3LU§0w;

Az = 02L(a3 + 20a3) + 302 (20103 — Lo2(a1as — a3));
Ay = 205La2 + 20?0(20’1a2 — alLof — 203 + Lafag):

As = U,%L + 03,(2&1 — 209 + Lof).

Este procedimento pode ser estendido para processos AR
de ordem 2@, sendo @ um inteiro maior do que 1. Nesse
caso, o passo 6timo pode ser obtido a partir dos zeros de um
polindémio de grau 40).

E importante mencionar que a expressio de EMQ em
regime permanente possul apenas um ponto de minimo, den-
tro da faixa de valores que garante a convergéncia do algo-
ritmo [1,5]. Em decorréncia disso. as equacdes (28) e (32)
tém apenas uma solugio real e positiva, que € o valor do passo
6timo.

E muito dificil obter analiticamente o passo 6timo para
o modelo de Jakes a partir da Equacdo (20). No entanto, o
modelo de Jakes pode ser aproximando por um processo AR
e o procedimento discutido acima pode ser empregado para
obter o passo 6timo do modelo aproximado. Admitindo que
existe um bom ajuste entre os modelos aproximado e original,
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pelo menos na faixa de valores proximos da posi¢do do passo
6timo, esse procedimento pode representar uma abordagem
interessante para obter uma aproximaclo analitica para o
passo 6timo do modelo de Jakes.

Alguns resultados de trabalhos prévios mostraram que uma
boa aproximagao analitica do modelo de Jakes, para fins de
uso em receptores adaptativos, pode ser obtida com o pro-
cesso AR(2) [ 1]. Isto motivou o emprego deste modelo para
determinar a aproximagio analitica acima delineada.

Usando. tal como em [1]], a minimizagdo da variincia do
erro de predi¢io para estabelecer o ajuste entre os modelos
envolvidos, o vetor de pardmetros autoregressivos a do mo-
delo aproximado é dado pela seguinte expresséo [1, Capitulo
6l

a=R;'r;(1), (33)

em que Rj; e rj (m) sao especificados pela funcdo de
autocorrelagdo do processo estocdstico a ser aproximado . No
caso do modelo de Jakes

Jo(7)

1 Jo(r(M - 1))
JO(T) 1

Jo(T(M — 2))
R; = ]

Jo(r(M = 1)) Jo(7) 1
e 7 (m)= (Jo(r(m))--- Jo(r(m + M)))'.

comT =2nfpT.

Os polos {pi} podem ser obtidos de a resolvendo 2
Equagdo (23) e as constantes da Equagao (22), que por con-
veniéncia aqui foram agrupadas no vetor ¢ = (cq,- - ,car)’,
podem ser determinadas fazendo

c= P 'r;(0), (34)
na qual
1 1 e 1
Vg D2 Pu
P = (35)
pi\i_l pé\l.—l p%zq

Usando as equagdes (33) e (34) os coeficientes do
polindmio da Equacgéo (32) ficam completamente especifica-
dos e o passo 6timo do modelo aproximado pode ser deter-
minado.

4. RESULTADOS NUMERICOS

Nesta secdo trés conjuntos de resultados s@o apresentados
e discutidos. Os dois primeiros procuram validar os resul-
tados analiticos apresentados na secao anterior por meio de
simula¢do computacional, enquanto que o terceiro contempla
a avaliagdo do efeito da otimizacdo do passo do LMS no de-
sempenho de um receptor MLSE adaptativo. Neste caso dois
mecanismos de atribuigo do passo sao investigados: passo
otimizado, de acordo com o procedimento proposto na se¢io
anterior, e passo constante. Neste ultimo caso, o valor do
passo € determinado a priori no sentido de garantir um com-
promisso de bom desempenho, considerando uma faixa de

valores da razdo sinal-ruido (RSR) ¢ diferentes valores do
deslocamento Doppler maximo.

Todos os resultados que se seguem foram produzidos con-
siderando modulacio QPSK e canal discreto contendo trés
raios (L = 3) com espacamento entre raios igual ao in-
tervalo de simbolo. Os raios sdo modelados por proces-
sos estacionarios ¢ estatisticamente independentes entre si,
com o mesmo formato de densidade espectral de poténcia, o
qual € definido pelo modelo de espalhamento Doppler. As
simulacdes contemplam os dois modelos de espalhamento
Doppler discutidos na se¢do anterior.

Foram também realizadas simulagdes de canais que
possuiam RI com outras quantidades de raios, cujos resul-
tados ndo sdo apresentados aqui por limitagdo de espacgo.
Na ess€ncia, esses resultados estdo em conformidade com
os apresentados a seguir, principalmente no que se refere ao
ajuste entre resultados analiticos e de simulagdo computa-
cional.

4.1 EMQ EM REGIME PERMANENTE

Nas figuras 2, 3, 4 e 5 sdo apresentadas curvas de EMQ
em regime permanente em fungdo do passo do LMS, obtidas
analiticamente, e também alguns valores de EMQ (indicados
por circulos), que foram obtidos por meio de simulagdo com-
putacional. Os resultados de cada uma dessas figuras foram
obtidos com valores de RSR iguais a 10, 20 e 30 dB.

As figuras 2 e 3 se referem aos processos AR(1) e AR(2),
respectivamente. O pardmetro de regressao do processo
AR(1) avaliado é a; = —0,99 e para o processo AR(2) os
pardmetros s3o a; = —1,9999 e a» = 0,99999. As figuras 4
e 5 apresentam curvas de EMQ para o processo de Jakes com
fpT =0,001 ¢ fpT = 0,005, respectivamente.

Os resultados de simulagdo computacional foram gerados
considerando 500 realizacOes estatisticamente independentes
de todos 0s processos estocdsticos envolvidos na modelagem.
Por outro lado, os resultados analiticos para o processo de
Jakes foram obtidos usando 300 termos no cdlculo do so-
matdrio da Equacio (20).

Pode-se observar nessas quatro figuras um bom ajuste en-
tre os resultados analiticos e os obtidos por simulacdo com-
putacional, indicando a validade das anélises desenvolvidas e
a pertinéncia das suposi¢des adotadas.

4.2 PASSO OTIMO

Nesta sub-secdo sdo apresentados resultados numéricos
relacionados com a questdo da otimizagao do passo do LMS,
no sentido de minimizar o EMQ em regime permanente. Os
resultados da Figura 6 foram obtidos considerando o processo
AR(2), e os das figuras 7 e 8 foram gerados para o processo
de Jakes com fp7 igual a 0,001 e 0.01, respectivamente.

E importante lembrar que o processo AR(2) investi-
gado possui polos complexos conjugados, portanto os valo-
res destacados nas curvas da Figura 6 representam valores
minimos de erro médio quadrdtico na condi¢do de regime
estacionario, obtidos resolvendo-se a Equagao (32) .

Por outro lado, no caso do modelo de Jakes, os valores
de EMQ destacados nas figuras 7 e 8 foram obtidos para
0s passos estabelecidos de acordo com o procedimento de
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Figura 2. EMQ em regime permanente em fungéo do valor
do passo do algoritmo LMS para o processo AR(1). Sao
mostrados resultados analiticos e de simulacao para RSR de
10,20 ¢ 30 dB.

aproximacdo analitica proposto. Ou seja, 0 modelo de Jakes
foi ajustado por um processo AR(2) com polos complexos
conjugados no sentido de minimizar a variancia do erro de
predicdo e em seguida o passo 6timo para 0 modelo aproxi-
mado foi determinado. Os resultados numéricos apresenta-
dos nas figuras 7 e 8 indicam que o procedimento proposto
fornece uma aproximagao muito boa para os valores de passo
Stimo.

Vale lembrar que o valor do passo exerce forte influéncia
no desempenho do algoritmo LMS. Para se ter uma medida
desta influéncia em termos do EMQ em regime permanente,
considere-se o caso em que fpT = 0,001 e RSR= 20 dB,
no qual o valor do passo 6timo é 0,125 (Figura 4). Se este
valor de passo for utilizado em um cenario com fp7T = 0,01,
ocorrera uma degradagdo em torno de 6 dB relativa ao nivel
de EMQ que seria atingido caso fosse adotado o valor 6timo
do passo (Figura 5). Comportamentos similares podem ser
verificados para outras situagdes.

E importante notar que uma estimativa de fp pode ser
obtida a partir de uma estimativa da velocidade do equipa-
mento de recepgao, na situagao usual em que O transmissor
estd fixo. Admitindo-se que o efeito Doppler do canal é bem
aproximado pelo espectro de Jakes e que também se dispde
de uma estimativa da varidncia do ruido, o procedimento pro-
posto pode ser usado para estimar ¢ acompanhar o valor do
passo 6timo em tempo real. Neste contexto € importante con-
siderar que os receptores de diversas aplica¢des atuais e fu-
turas na drea de comunicagdes moveis dispdem, ou prevéem
a disponibilizacdo, de medidas de velocidade em tempo real,
de modo que nao haveria necessidade de processamento adi-
cional para ohté-las.

Explicitando a Equag¢do (33) para uma matriz de
autocorrelacdo de tamanho dois, pode-se verificar que os
parametros regressivos podem ser determinados com apenas
trés somas e quatro multiplicagdes reais. Os coeficientes da
Equacdo (34) podem ser determinados com complexidade
similar. Diante disso, vé-se que a complexidade computa-
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Figura 3. EMQ em regime permanente em fungao do valor
do passo do algoritmo LMS para o processo AR(2). Sao
mostrados resultados analiticos e de simulacdo para RSR de
10, 20 ¢ 30 dB.

cional do procedimento proposto ¢ dominada pelas comple-
xidades de determinagio dos zeros dos polindmios de se-
gundo e quarto graus que sdo apresentados nas equagoes (23)
e (32). Virios algoritmos eficientes para obter as raizes de
um polindmio sdo descritos na literatura técnica [13].

E importante notar que o procedimento proposto para
determinacdo do passo ndo € recursivo. No entanto, como
nas aplicacdes usuais o pardmetro fp permanece pratica-
mente constante no intervalo de tempo referente ao recebi-
mento de um bloco de simbolos, a determinagéo do passo sé
seria necessdria no inicio de cada bloco.

4.3 APLICAGAO A UM RECEPTOR ADAPTA-
TIVO MLSE-PSP

Nesta secdo avalia-se o efeito do ajuste do passo sobre o
desempenho de um esquema de recepgao adaptativo baseado
no emprego do algoritmo LMS para estimag@o do canal.
Trata-se especificamente de um receptor MLSE [7, 14]) que
emprega o principio do percurso sobrevivente (Per Survivor
Processing - PSP) [11, 15-17]. Este esquema de recepgdo
serd aqui denominado MLSE-PSP.

A estrutura basica de um receptor MLSE-PSP ¢ mostrado
no diagrama de blocos da Figura 9. Ele usa um con-
junto de filtros adaptativos que obtém estimativas de canal
condicionadas a determinadas seqii€ncias, denominadas
seqii€ncias sobreviventes, que sdo fornecidas pelo algoritmo
de busca. O esquema de recepgcdo MLSE-PSP avaliado neste
trabalho emprega o algoritmo de Viterbi [18] [7, 14] para
obter as seqii€éncias sobreviventes e um conjunto de algo-
ritmos LMS para obter estimativas da RI do canal condi-
cionadas as seqii€ncias sobreviventes.

Os receptores MLSE-PSP t€m recebido grande atengio
no contexto das comunicagdes mdéveis, caracterizadas pelo
efeito de desvanecimento seletivo em freqgiiéncia e variante
no tempo, face ao melhor desempenho propiciado em relagdo
a esquemas convencionais, os quais adotam apenas um algo-
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Figura 4. EMQ em regime permanente em fun¢do do valor
do passo do algoritmo LMS para o processo de Jakes com
fpT = 0.001. Sao mostrados resultados analiticos e de
simula¢do para RSR de 10, 20 e 30 dB.

ritmo de filtragem adaptativa [7].

O melhor desempenho dos esquemas MLSE-PSP deve-
se a duas razbes principais [19]. Em primeiro lugar, n3o
existe retardo na determinacao das seqiiéncias sobreviventes,
0 que é um sério inconveniente para os receptores MLSE con-
vencionais [7]. Em segundo lugar, 0 esquema de recepgao
MLSE-PSP utiliza vérias seqiiéncias de simbolos para obter
a identificacdo da RI do canal, enquanto que o procedimento
convencional emprega apenas uma. Dessa forma, o primeiro
esquema produz uma aproximagao mais precisa do critério de
maxima verossimilhanca conjunto (estimagdo conjunta dos
simbolos transmitidos e da RI do canal).

Como nas simulagdes anteriores, 0o cendrio de
comunicac@o no qual ¢ avaliado o desempenho do referido
esquema de recep¢dio emprega canais que possuem perfil
de intensidade de multipercurso discreto contendo trés
raios espagados a intervalos de simbolos, porém, neste
caso, apenas o espectro de Jakes ¢ utilizado para modelar
o espalhamento Doppler. Além disso, o produto fpT ¢
modelado por uma variavel aleatéria uniforme no intervaio
[0,002 0,007].

Nas simulacOes realizadas, sdo transmitidos blocos de
oitenta e oito simbolos QPSK, sendo que os primeiros vinte
e quatro simbolos sdo utilizados como seqii€ncia de treina-
mento. Assim sendo, o sistema proposto opera com uma
vazao de informagdo aproximadamente igual a 72,3%. O uso
da baixa vazio se justifica em razdo dos elevados valores de
efeito Doppler considerados nas simulacdes.

No inicio de cada bloco, o valor de fp é sorteado e mantido
constante durante a transmissdo de todo o bloco. Este modelo
¢ bastante razodvel, pois o deslocamento Doppler maximo
fica determinado pela velocidade do receptor, que ¢ aleatdria
e permanece praticamente inalterada no intervalo de tempo
correspondente a transmissfo de um bloco de simbolos.

Considerou-se a transmissao de 10.000 blocos ¢ valores de
RSR na faixa de 10 até 40 dB, com incrementos de 2 dB.
Esses resultados sao apresentados nas figuras 10 e 11.

O Simulados
—— Analiticos
L
oA Q.2 0.3 04 05 06
Passo do LMS

Figara 5. EMQ em regime permanente em fun¢do do valor
do passo do algoritmo LMS para o processo de Jakes com
fpT = 0,005. S3o mostrados resultados analiticos ¢ de
simulagdo para RSR de 10, 20 e 30 dB.

Na implementagdo do algoritmo LMS duas formas de
atribui¢io de seu passo foram testadas. Em primeiro lugar,
considerando que a velocidade do equipamento de recepgio e
a varidncia do ruido de observacio sdo conhecidas, opteve-se
uma aproximacao analitica do passo 6timo para cada bloco de
informagao transmitido, usando-se o procedimento descrito
na Secdo 3. Em segundo lugar usou-se o procedimento con-
vencional de fixar o passo do LMS a priori, com base numa
solucdo de compromisso sobre 0s cendrios de transmissao em
que sera empregado. Este valor de passo fixo foi determinado
por simulagao, a partir do levantamento prévio de curvas de
EMQ em regime permanente para toda a faixa de valores de
RSR e para os valores do parametro fpT considerados. Nes-
tas condig¢des, o valor 0,2 foi obtido como melhor solucio de
COMPromisso.

Na Figura 10 sdo mostradas as curvas de aprendizagem
do algoritmo LMS para os dois esquemas investigados, con-
siderando valores de RSR iguais a 20 e 30 dB. Verifica-s¢
uma rapida convergéncia do algoritmo, sendo atingido o valor
minimo de EMQ ainda dentro do periodo de treinamento (24
simbolos). Durante a fase de estimacao dos simbolos trans-
mitidos ha uma tendéncia de perda de acompanhamento, face
a rapida evolucdo temporal do canal e os eventuais erros de
detecg@o que prejudicam a atualizacdo da estimativa da RI do
canal.

Apesar da perda de acompanhamento, as curvas de apren-
dizagem obtidas utilizando o procedimento proposto na
Secdo 3 para otimizacdo do passo sdo bem melhores do que
as curvas de aprendizagem que foram obtidas com a forma
convencional de atribui¢do do passo do algoritmo LMS. Esse
melhor comportamento nas curvas de aprendizagem pro-
duziu, como pode ser observado na Figura 11, redugdes sig-
nificativas na taxa de erro de bit do receptor.

Com relagd@o a Figura 11, cabe notar que, de maneira geral,
o desempenho de esquemas de recepg¢ao adaptativos que ope-
ram em canais com memodria sdo severamente degradados em
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Figura 6. Curvas de EMQ em regime permanente obtidas
analiticamente para o processo AR(2). Em destaque os valo-
res de EMQ para o passo 6timo.

baixa RSR. Isso se deve principalmente ao efeito provocado
pelas detecgdes erradas que prejudicam a atualizagao da(s)
estimativa(s) da RI do canal ou de pardmetros a ela associ-
ados, o que, por seu turno, compromete as detecgdes sub-
seqiientes. Esse circulo vicioso pode levar a perda definitiva
do acompanhamento do canal. Para valores elevados da RSR,
0s erros ocorrem €m menor quantidade e o algoritmo adapta-
tivo, no caso em questdo o LMS, pode tolera-los sem desen-
cadear a perda de acompanhamento do canal.

Além disso, ¢ valido ainda observar que a otimizagdo do
passo foi realizada considerando a transmissio de simbolos
conhecidos, condi¢do que se dd de fato apenas no periodo de
treinamento e pode até ser bem aproximada quando o recep-
tor opera com RSR elevada, mas certamente néo se verifica
caso a RSR assuma valores baixos.

Esses dois aspectos podem justificar a obtengdo de carac-
teristicas de desempenho similares nas baixas RSR para as
duas estratégias de escolha do passo do LMS (veja figuras 10
e 11), bem como a boa vantagem de desempenho obtida com
o procedimento de otimiza¢do do passo proposto, para valo-
res de RSR acima de 16 dB.

E importante mencionar que os atuais sistemas de
comunicagao madveis sao em geral projetados para operar em
niveis elevados de RSR, situac@o na qual o procedimento
aqui proposto permite melhorar significativamente o desem-
penho do algoritmo LMS e, por conseguinte, o do esquema
de recepgao.

5. CONCLUSAO

O desempenho do algoritmo de filtragem adaptativa LMS
foi avaliado no contexto da identificacdio de canais variantes
no tempo. Ao contrdrio de outras abordagens analiticas
[1-4], que geralmente lidam com processos do tipo passeio
aleatdrio ou de Markov de primeira ordem para caracterizar
a dindmica de evolucao temporal dos coeficientes a serem es-
timados, a formulagdo aqui adotada assume que tais coefi-
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Figura 7. Curvas de EMQ em regime permanente obtidas
analiticamente para o modelo de Jakes com fp1 = 0,001.
Sao destacados os valores de EMQ correspondentes aos va-
lores de passo produzidos pelo procedimento proposto.

cientes sdo modelados por processos estaciondrios em sen-
tido amplo com fungéo de correlagdo conhecida.

O EMQ em regime permanente foi obtido em termos da
fungdo de autocorrelagéo dos coeficientes da resposta ao im-
pulso do canal de comunicagdo. Esses resultados foram
particularizados para algumas formas de autocorrelagdo de
grande interesse em sistemas de comunicagdo, tais como o
modelo de Jakes e processos AR. Uma comparagdo entre re-
sultados analiticos e de simula¢do computacional foi reali-
zada, verificando-se um bom ajuste entre 0s mesmos, o que
indica a validade das dedugdes desenvolvidas e, principal-
mente, das suposi¢des feitas.

A otimizacdo do passo no sentido de minimizar o EMQ
em regime permanente também foi abordada neste trabalho.
O célculo exato do valor de passo 6timo foi obtido para os
processos AR(1) e AR(2) com polos complexos conjugados.
Além disso, foi proposto um procedimento para obter os pas-
sos Otimos para processos AR de ordens maiores, atendi-
das algumas restrigdes. Por fim, desenvolveu-se um proce-
dimento para aproximar analiticamente o passo Otimo para
modelos de Jakes. Resultados numéricos incluidos no tra-
balho mostram a validade da aproximacdo proposta.

Por fim, avaliou-se o desempenho do esquema de recepcio
MLSE-PSP que emprega o algoritmo de Viterbi para se-
lecionar seqiiéncias sobreviventes e o algorittmo LMS para
obter estimativas condicionais da RI do canal. Ao contririo
de outros trabalhos nessa linha de pesquisa, aqui modelou-
se o desvio Doppler maximo como uma variavel aleatéria e
empregou-se o algoritmo LMS com passo otimizado, obtido
pelo procedimento de aproximacgao proposto neste trabalho.

Os resultados de desempenho de um receptor MLSE-PSP
com algoritmo LMS de passo otimizado através do proce-
dimento proposto foram comparados com os obtidos para o
mesmo tipo de receptor, porém com algoritmo LMS de passo
fixo, cujo valor foi estabelecido no sentido de conferir boas
propriedades de acompanhamento da RI do canal para a faixa
de desvio Doppler maximo e RSR consideradas. Esses resul-
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Figura 8. Curvas de EMQ em regime permanente obtidas
analiticamente para o modelo de Jakes com fpT = 0.0l
Sdo destacados os valores de EMQ correspondentes aos va-
lores de passo produzidos pelo procedimento proposto.
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Figura 9. Diagrama de blocos simplificado de um receptor
MLSE-PSP.

tados mostraram que uma nitida vantagem de desempenho foi
obtida com o procedimento de otimizag¢ao do passo proposto.

Os resultados de simulac¢do obtidos com o uso do passo
otimizado sao valiosos e interessantes, especialmente con-
siderando o espectro de Jakes, que é amplamente empregado
para modelar o efeito Doppler de canais de comunicagio
movel, pois, neste caso, 0 passo 6timo fica parametrizado
pela velocidade do equipamento de recep¢o, parametro
de facil obtencdio, particularmente nos futuros sistemas de
comunicagdes moveis que prevéem o uso de sistemas de posi-
cionamento global.

Por fim, vale mencionar também que as deducdes aqui
apresentadas, particularmente as de EMQ em regime perma-
nente, podem ter outros desdobramentos e aplicagdes. Um
exemplo disso € o trabalho que os autores estdo atualmente
desenvolvendo no sentido de obter um procedimento para
deteccdo de erros de equalizagdo, que explora o EMQ em
sua métrica de detec¢do. Este procedimento sera objeto de
publicacdes futuras.

T T T T T
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Figura 10. Curvas de aprendizagem do algoritmo LMS para
os procedimentos de escolha do passo proposto e conven-
ctonal, com RSR de 20 e 30 dB.
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Figura 11. Taxa de erro de bit do receptor MLSE-PSP em

funcdo da RSR, para os esquemas de escolha de passo pro-
posto e convencional.

APENDICE
A. ERRO MEDIO QUADRATICO

Usando a Equacdo (11) na Equacdo (7), K(n + 1) pode
ser escrito como

K(n+1)= Ai(n) + Ax(n) + Az(n), (36)
sendo:

Ai(n) = E[ep(n)(e;(n) — pue*(n)s(n)s*(n)

— w(n)s* ()],
Ag(n) = —pE[s(n)s* (n)e(n) (€3(n)

— pe*(n)s(n)s*(n) — pv(n)s*(n))].
As(n) = —pE[s(n)v*(n)(e;(n)

— pe*(n)s(n)s*(n) — pv(n)s*(n))]. (37
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Manipulando A;(n), obtém-se

A(n)= E[ep(n)e;(n)] —pnE[ey(n)e* (n)s(n)s*(n)]
- ;4E[6,,(n)’v(n,)s*(n)]. (38)

Os processos {w(-)} e {s{-)} sao claramente estatistica-
mente independentes, inclusive pela independéncia de ordem
fisica desses processos. Além disso, conforme a Suposigdo
S2. na condigdo de regime permanente a estimativa de {w{-)}
também é estatisticamente independente de {s(-)}. Diante
desses fatos € razodvel aceitar que €(n) e s(n) sdo estatis-
ticamente independentes e que €,(n) e s(n) também o sio.
Além disso, usando S1 obtém-se

Ai(n) = Kp(n) — pnK,(n)Rs. (39)
na qual:
K (n) = Ele(n)e; ()],
K, (n) = Elep(n)e’(n)] e
R, = E[s(n)s"(n)]. (40)
De forma similar, pode ser mostrado que:
Az(n) = 4*E[s(n)s” (m)e(n)e” (n)s(n)s" ()]
— ,uRsK;(n): (41)
e
As(n) = p*o; Rs. (42)

Substituindo as equagdes (39), (41) e (42) na Equacao (36),
e usando a defini¢io de D(-), obtém-se

D(n+1)=Tr [Kp(n) — o (K p(n) — f(;(n))]
+ p*Tr{E[s(n)s* (n)e(n)e* (n)

-8(n)s*(n)]} + u?o202L. (43)

Considerando a suposi¢@o S3, a propriedade de linearidade
do operador E|-] e que, para matrizes A e B com dimensdes
adequadas, Tr[AB] = Tr[BA]. o segundo termo do lado
direito da Equagdo (43) torna-se

pPTr {A(n)K ()}, (44)
na qual foi admitido que
A(n) = E[s(n)s*(n)s(n)s*(n)]. (45)

Pode ser mostrado que os elementos dessa matriz, denota-
dos por A 4, sdo dados por

Ajp=E|s(n—-j+1)s" s(n— 1+ D)?|,

ou ainda por |

Ajr=E[s(n—j+1)s (n—k+1)|s( — i+ D+
Els(n —j+ 1)s*(n—k+ 1)|s(n — k+ 1)|*] +

Els(n—j+1)s"(n—k+1) Y  |s(n—1+1)?

1#5.05k
282

Para os esquemas de modula¢io MPSK aqui considerados
(Suposi¢do S2), verifica-se que A(n) = Lo*I.

Considerando os resultados apresentados acima D(n + 1)
reduz-se a

D(n+1)=Tr [Kp(n) — po? (f( (n) — K;(n)ﬂ
+ p2LotD(n) + piPoo?L. (46)

Usando as equagdes (8) ¢ (12), sdo obtidas as seguintes
expressdes para K, (n) e K,{(n):

Kp(n) = Q[Rw(o) - Rw(l)] + K(n)

+ E[[w(n + 1) — w(n)]e* (n)]
+ Ele(n)[w*(n + 1) — w*(n)]].
K,(n)= K(n) + E[(w(n + 1) - w(n))e*(n)]. (47

Como pode ser verificado a partir da Equagdes (46) e (47),
para obter o EMQ € preciso computar a correlagdo cruzada
entre os coeficientes da RI do canal e o vetor erro, ou entre as
estimativas dos coeficientes da RI do canal e o vetor erro.

Considera-se inicialmente a seguinte correlagio cruzada:

Efw(n+ Dw"(n - )]=E{w(n+ D[w"(n - - 1)+

pe(n—1—1)s*(n—1—1)]}. (48)

Usando a definicdo de e(-) e as suposi¢cdes S2 e S3, a
Equagdo (48) pode ser reescrita como

Elw(n + 1)w*(n —1)] = uo? Ry (L + 2) +
(1 - pod)Elwn+ Dw*(n—-1-1). (49
Escrevendo a Equagio (49) para [ = 0, tem-se
Elw(n + 1)w" (n)] = pofRw(2) +
(1 — pod)E[w(n+ 1)w*(n - 1)]. (50)
De acordo com a Equacio (49) paral = 1, tem-se
Efw(n + 1)@*(n — 1)] = p0?Run(3) +
(1 — po?)Elw(n + w*(n — 2)] (51)
substituindo a Equacéo (51) na Equacfo (50) chega-se a
Elw(n + 1)@"(n)] = uo§ Ru(2) + pos(1 - poy)
Ryy(3) + (1 — po)?Elw(n + ™ (n — 2)].  (52)
Usando a Equagdo (49) para [ = 2 na equac@o acima,

repetindo esse procedimento recorrentemente até que [ =
n — 1 e utilizando o fato de que w(0} = 0, chega-se ao se-
guinte resultado:

n—1
=Y (1= po2) polRy, (14 2). (53)
=0

Elw(n + L)w

De forma similar, pode-se mostrar que

Elw(n)d"(n - 1)) = (1 - po?)Efw(n)

+ uo?Ry, (1 +1).

W (n—1~1)]
(54)



Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicacoes

Volume 18, Numero 3, Dezembro de 2003

Iniciando com ! = 0 e usando recursivamente a Equacgao
(54) até que | = n — 1, e considerando que w(0) = 0, chega-
sea

n—1

Elw(n)w*(n)] = > (1 — po2)'poiRy(l+1). (59
1=0
Das equagoes (53), (55) ¢ (8), obtém-se
E{{w(n + 1) = w(n)e*(n)} = Ru(1) — Ruw(0) +
n—1
> (1= pod) ol [Ray(l+ 1) = Ryp(1+2)]. (56)

=0

Usando a Equagéo (56) nas equagdes (47) e o resultado na
Equacao (46). chega-se finalmente a

D(n+1) = (1 = 2uo? + p?Lot)D(n) + plolo?l +

n-—1
2002 Y (1= po2) ' Tr [Ry (I + 1) — Ryp(l + 2)]] . (57)
I=—1
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