O N UTH WDN -

A OB DR DS DS DR DR DR WWWWWWWWWWNRNNNDNNNNNNNRRRPRRRRERRERRYD
ONNQOUTDE WNRPRODOVUONQOULDE WNRFRPROOUONOOUTLDE WNRFRE O OVWONOUTLSE WN - O

49
50
51
52
53
54
55
56
57
60
61
62

SBrT 2019 1570558572

XXXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS — SBrT2019, 29/09/2019-02/10/2019, PETROPOLIS, RJ

Equalizacao Adaptativa Cega de Sinais com
Kernel nao-Gaussiano

Lucas Gois e Aline Neves

Resumo— A equalizacio baseada em aprendizagem por
Teoria de Informacgao, por utilizar mais completamente a
informacio dos sinais envolvidos no processo, é capaz de
resolver casos que técnicas clissicas nio conseguem, como
no caso da transmissio de sinais correlacionados. Estes
métodos, no entanto, necessitam da estimacao da funcio
densidade de probabilidade dos sinais em tempo real.
Normalmente, estimadores baseados no uso de kernels sao
utilizados. Na literatura, a funcdo utilizada é sempre a
Gaussiana. No entanto, esta funcao ndo é Otima. Neste
trabalho aplicamos o kernel Epanechnikov para a
estimacio e mostramos como o desempenho dos algoritmos
pode melhorar com esta nova funcio.

Palavras-Chave — Aprendizagem por Teoria da Informacdo,
distdncia entre pdfs, kernel Epanechnikov

Abstract—  Information  Theoretic  Learning  based
equalization is capable of solving problems where classic methods
fail such as in the case of correlated signals. Nonetheless, these
methods need the estimation of the signals probability density
function. Usually, kernel based estimators are used, with a
Gaussian kernel. However, such function is not optimum. In this
work, we apply an Epanechnikov kernel to the estimation and
show how the performance of the algorithms may improve

Keywords — Information Theoretic Learning, PDF Matching,
Epanechnikov kernel

I. INTRODUCAO

O processamento digital de sinais desempenha um papel
importante na atualidade, sendo um dos pilares da sociedade
moderna. Um sinal, ao ser transmitido, passa por canais de
transmissdo nao ideais que geram distor¢des no sinal. Visando
minimizar o efeito da interferéncia intersimbdlica sofrida pelo
sinal original, ¢ proposto algum tipo de processamento no
receptor para compensar as distor¢des sofridas, como a
equalizagdo. As técnicas de equalizagdo podem ser divididas
em duas categorias: a equalizagcdo supervisionada e a nao
supervisionada.

Na equalizagdo supervisionada hd uma sequéncia de
simbolos, conhecida pelo receptor, que é transmitida e usada
como referéncia na adaptagdo do filtro equalizador. Na
equalizagdo ndo supervisionada ou cega, somente as
caracteristicas estatisticas do sinal transmitido sdo conhecidas
pelo receptor e utilizadas no processo de equalizagao.

Recentemente, critérios baseados em teoria de informagdo
tém sido utilizados para equalizagdo ndo supervisionada [7].
Como tais critérios utilizam mais informagdo sobre os sinais
disponiveis, acabam conseguindo resolver casos que as
técnicas classicas ndo conseguem, como o caso no qual o sinal

63 Lucas Gois, Aline Neves. Centro de Engenharia, Modelagem e Ciéncias Sociais
plicadas da Universidade Federal do ABC, Santo André, SP, Brasil,, Emails:
cas.gois@aluno.ufabc.edu.br; aline.neves@ufabc.edu.br.

transmitido ¢ correlacionado ou casos em que o ruido ¢
impulsivo [7]. Os critérios e algoritmos desenvolvidos neste
contexto sdo chamados de aprendizagem por teoria da
informag¢dao (ITL - Information Theoretic Learning). Um dos
critérios de equaliza¢ao mais utilizados neste contexto consiste
em se comparar as densidades de probabilidade dos sinais de
saida do equalizador e do sinal transmitido (SQD — Stochastic
Quadratic Distance) [1,6]. A estimagdo das densidades de
probabilidade necessarias ¢ feita utilizando-se a janela de
Parzen, que nada mais ¢ do que um estimador baseado no uso
de kernels. Até o momento, os trabalhos presentes na literatura
utilizam somente o kernel gaussiano para executar tal tarefa
[3,5,71.

No entanto, conforme discutido em [2,4], o kernel
gaussiano nao ¢ o melhor quando se trata de estimar
densidades de probabilidade. Segundo [2], o kernel
Epanechnikov é o6timo neste sentido. Sendo assim, este
trabalho desenvolve o algoritmo SQD e SQD modificado [1,8]
com este novo kernel, e analisa o seu desempenho quando
comparado ao obtido com o uso do kernel gaussiano em
diversos cendarios de simulag3o.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A segdo II
contempla os algoritmos baseados em ITL SQD ¢ MSQD,
assim como suas fungdes custo utilizando kernel gaussiano.
Na secdo III apresentamos o kernel Epanechnikov ¢ os novos
algoritmos gerados a partir dele, seguido da secdo IV que
apresenta os resultados de simulag¢des. Por fim, na secdo V ¢
apresentada a conclusao do trabalho.

II.  ALGORITMOS BASEADOS EM APRENDIZAGEM POR
TEORIA DA INFORMACAO

A Fig 1 abaixo ilustra, através de um diagrama de blocos, o
sistema em estudo. O sinal, s(n), ¢ transmitido por um canal
com resposta ao impulso /(n), resultando no sinal x(n). A fim
de recuperar o sinal inicialmente transmitido, utilizamos um
equalizador, w(n). A saida deste filtro ¢ dada por:
y(n) = w'(n)x(n)

onde w(n)=[wy w; ... wy] € o vetor com os coeficientes do
equalizador ¢ x(n) = hT(n)s(n) = [x(n) x(n — 1)...x(n —

N)]J.
: /

s(n) ®(n)
Canal

y(n)

h 4

L4

W

Algoritmo [«

Fig.1 Diagrama de blocos do sistema em estudo.
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Em seguida discutiremos os algoritmos a serem estudados
neste trabalho.

A. Algoritmo da Distancia Quadratica

Um dos critérios mais utilizados dentro do contexto de ITL
¢ o critério baseado na distancia quadratica entre a funcao
densidade de probabilidade (pdf) do sinal na saida do
equalizador e do sinal transmitido. Tal critério, proposto
incialmente em [1], foi denominado SQD - Stochastic
Quadratic Distance. Sua funcdo custo pode ser definida como
[1,6]:

Jsqp (W) =f_ (fy(2) — f5(2))*dz D

onde f, e f; sdo, respectivamente, as pdf’s do sinal de saida
do equalizador e do sinal transmitido inicialmente, s(n). Para
estimar f, e f;, € utilizado o método da janela de Parzen [1]:

_ 1¢
F@) = 1) KE-2) @
i=1

onde L ¢ o nimero de simbolos utilizados para a estimagéo e
K(-) ¢ a fungdo utilizada como kernel. Em [1,3,7] e nos
trabalhos encontrados na literatura, a fun¢do utilizada é
sempre a gaussiana. Assim, seguindo a proposta de [2], o
kernel gaussiano ¢ dado por:

A2

Ks(4) = e 2? (3)

2n o

onde ¢ é o desvio padrdo e A ¢ uma varidvel aleatoria
qualquer. O pardmetro o também ¢é conhecido como tamanho
ou largura do kernel e tem um papel crucial na convergéncia
do método como sera discutido na se¢ao IV. Como o critério
dado em (1) é uma fung8o quadratica, ¢ necessario calcular a
convolugdo entre dois kernels. Neste processo, o kernel
gaussiano apresenta uma importante vantagem, pois possui a
seguinte propriedade [1]:

f Koy = AKe(y = A)dy = Ko, (A=4p) (&)

onde 0./ passa a ser o tamanho do kernel. Logo, estimando as
pdfs em (1) através de (2), e levando (4) em consideragéo,
chegamos em [1,6]:

L-1 L-1
1
il N2l 2
Jsap@W)= 73 ) D Ko, (y@P-yI?) +
i=0 j=0
Ng Ng
1 2
=0 D K, (dH1dl) -
S =1 j=1
) Ns L-1
K 2.|q, 5
I 2 . Ko Iy I-1di ) (5)

I\
o

1=

onde N é o numero de simbolos da constelagdo do sinal
transmitido, enquanto que d; sdo os simbolos da constelagdo.

Para simplificar a notagdo, de agora em diante, sempre que
tratarmos do kernel gaussiano, faremos o = o5 €, portanto
denotaremos o kernel simplesmente por K.
Utilizando o método do gradiente descendente,
chegamos a equacdo de atualizacdo dos pesos do equalizador:
w(n+ 1) =w(n) — pVy,Jsop (W) (6)
onde p representa o passo de adaptagdo e V,,Jsop(W) € 0

gradiente de (5). Este algoritmo sera denominado SQD-G, por
utilizar o kernel gaussiano.

B. Algoritmo da Distdancia Quadrdtica Modificado

O algoritmo SQD Modificado (MSQD), leva em conta
apenas o termo cruzado da fungdo custo do algoritmo SQD, ja
que ¢ este termo que efetivamente mede a distancia entre as
pdfs do sinal de saida do equalizador e do sinal transmitido
[1,7,8]. Assim, sua funcdo custo ¢ dada pelo tltimo termo de

5):

Ns L-1

“In ZZKmy(n DD (@)

11]

]MSQD w) =

O gradiente de (8) ¢ dado por:

Ns L-1

w]MSQD (W) - = LN Z Z SnyG (Syd) (9)

i=1 j=0

onde Syy =|y(m—I* = |di|> e Syx =y(n —Nx’(n—j) e
a equacdo de atualizagdo dos coeficientes do equalizador

segue o que foi feito em (6). Este algoritmo sera denotado
MSQD-G.

III. KERNEL EPANECHNIKOV

Segundo o estudo realizado em [2], utilizando-se como
medida a média da integral do erro médio quadratico (AMISE
— Average Mean Integrated Squared Error) da estimacdo de
pdfs, o kernel Epanechnikov ¢ o6timo para a estimagdo de
densidades de probabilidade. O kernel Epanechnikov ¢ dado
por:

Ky(A) == (1—(‘;1)2) (10)

onde o ¢ a largura do kernel.

No entanto, para podermos aplica-lo a estimagdo do
critério SQD, primeiramente precisamos calcular o resultado
da convolugdo entre dois kernels, de forma equivalente ao que
foi feito em (4) para o kernel gaussiano. Utilizando-se,
portanto, (10) e considerando o caso real, chegamos a:

L4l - (=22 o

i Si ( 11

2
4|
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onde Syy = ly(n _j)lz —ly(n— i)lz € Myy = 3’(71 - i)Y(n _])
Assim, poderiamos reescrever (5) usando a expressao acima:

154G 9 [80¢ 202
2
Jsqp-Epa (W)= EZ sl T ‘T(Syy) +Myy4]
i=0 j=0 .
Ns N i
N 1 ZZ 9 [8c* 202(5 )2 4 g
N2Lili8a3 [15 3 £
i=1 j=1 N
Ns L-
2 z“ 9 [80° 207 (o 2y s
LN, & Liso? | 15 3 yd yd
i=1 j=

(12)
onde Sy4 = |dj|2-|di|2, My, =y(n—j)d; e S,4 foi definido
em (9). A atualizagdo dos coeficientes do equalizador ¢é feita
usando-se 0 método gradiente descendente a partir da fungdo
acima, assim como foi feito em (6). Este algoritmo sera
denominado SQD-Epa.

Para desenvolvimento do MSQD com o kernel
Epanechnikov, denominado MSQD-Epa, basta considerarmos
somente o ultimo termo de (12). O gradiente sera dado entdo
por:

Ns L1

2 9 [(—4g?
Vw]MSQD—Epa(W) = - LN, z Z @ Tsydsyx
0

i=1 j=

+y*(n =) dix(n—j) (13)

Na proxima sec¢do, apresentaremos alguns resultados de
simulacdo comparando o SQD e o MSQD originais com suas
versoes obtidas com o kernel Epanechnikov.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO

Foram utilizados dois canais para simulagdes de
desempenho: um canal de fase mista C;(z) = 0.2+z '+
0.5z72 e um canal de fase minima C,(z) = I+ 0.5z7" +
0.1z7. Para todas as simulacdes, foi utilizado um vetor w
com 21 coeficientes, inicializado com center spike, ou seja, o
coeficiente w;;=-1 e todo o resto nulo.

Como medida de desempenho, utilizamos a interferéncia
intersimbolica residual (IIS) definida como:

319 ;)| =max; (19 00[*)
maxj(|19j(n)|2)

11IS(n) = (14)

onde I(n) =[Jy(n) 9;(n) -9y (n)] é a resposta combinada
entre o canal e o equalizador no instante de tempo 7.

Iniciamos a andlise do algoritmo utilizando um sinal s(n)
descorrelacionado, dado pela modulagao BPSK (Binary Phase
Shift Keying). Em seguida, passamos para o uso de um sinal
correlacionado.

Para o caso do SQD-G ¢ MSQD-G, como os algoritmos ja
foram bastante estudados [1], [4], foi considerada a escolha de
parametros que levam ao melhor desempenho dos algoritmos
para cada caso simulado. Os resultados mostrados sdo uma
média de 20 simulagdes.

A. Sinais Descorrelacionados

A fim de analisar o desempenho do algoritmo com relagéo
aos seus parametros, i.e., passo de adaptacdo n e largura do
kernel, o, comegamos variando estes parametros e observando
o desempenho do algoritmo. Como o sinal sm) ¢
descorrelacionado, mantivemos L=2 nestas primeiras
simulac¢des. Todas as figuras mostram também o desempenho
obtido pelo algoritmo com o kernel gaussiano. Os melhores
parametros, neste caso, foram obtidos do trabalho realizado
em [3]. A notacdo Kg foi usada para simula¢des com o kernel
gaussiano e Ke para o kernel Epanechnikov.

A Fig.2 mostra como a variagdo do passo afeta o
desempenho do SQD para o canal C;(z), mantendo o fixo
igual a 20. Vemos que, em geral, o passo necessario para que
0 SQD-Epa convirja ¢ bem menor do que o passo usado para o
SQD-G. Ainda assim, a figura ja mostra como o SQD-Epa
pode apresentar um desempenho melhor do que o algoritmo
com o kernel gaussiano. O passo u = 1 X 107> ¢ o maior
valor que pode ser usado para o SQD-Epa que ainda garante a
convergéncia do algoritmo.

4] T T T T
L —— 11 =0.00001, Ke
\ —— ;1 =0.000008, Ke
10 1 =0.000006, Ke | 1
\ —— ;1 =0.000004, Ke
‘\ o =1, 4 =0.01,Kg

20

-30 [

IS [dB]

-40 [

) L L I I I I I I I
Q 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Amostras

Fig 2. Desempenho do algoritmo SQD variando o passo de adaptagao,
para um sinal BPSK utilizando o canal C;(z) = 0.2+ 2z + 0.5z72

0 T T —* T

o=15,Ke
-10F o =20, Ke b
o=1,1=0.01,Kg
20 F 4
o
E _30 F 4
2
40 + 4
50 F 4
o : ; : ; !
0 2000 4000 6000 8000 10000
Amostras
Fig. 3. Desempenho do algoritmo SQD variando o ¢, para um sinal

BPSK utilizando o canal C;(z) = 0.2+ z~ !+ 0.5z72.

Ainda mantendo C;(z), a Fig. 3 ilustra como o algoritmo
se comporta conforme variamos o valor de o, mantendo o
passo fixo em u = 1 X 107>, Diferentemente do SQD-G, para
o qual o=1 leva aos melhores resultados, para o SQD-Epa, o
uso de valores bem maiores, chegando a =20, leva o
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algoritmo a apresentar melhores desempenhos. Para valores
abaixo desse, a velocidade de convergéncia do algoritmo tende
a diminuir.

A Fig. 4 abaixo ilustra o desempenho do algoritmo SQD-
Epa, conforme variamos o tamanho da janela temporal, L,
para o caso do canal C,(z), u = 1X 107> e ¢ = 20. Como o
sinal utilizado aqui é descorrelacionado, é de se esperar que o
algoritmo consiga bons desempenhos com valores baixos para
L. Conforme mostra a Fig. 4, o melhor desempenho ¢ obtido
para L=2, tanto para o caso com kernel gaussiano como para o
caso com kernel Epanechnikov. Ainda, por estarmos
utilizando neste caso um canal de fase minima, o desempenho

das duas versdes do algoritmo conseguem atingir
desempenhos bastante semelhantes.
[oF T T T — T T
—] =2 Ke
—L =4 Ke 4
L =6, Ke
——L=8, Ke
——L=10, Ke ]
o' L=20=1 =001,
o, ]
%)
120 l , l , . l
1 2 3 4 5 6 7
Amostras x10*

Fig. 4. Desempenho do algoritmo SQD variando o L, para um sinal

BPSK utilizando o canal C,(z) = 1+ 0.5z + 0.1z72.

J& para o algoritmo MSQD, a Fig. 5 ilustra a variacdo do
tamanho da janela, L, ja considerando o melhor valor de passo
para cada caso e C,(z). Para o MSQD-Epa, 0 =20 ¢
mantivemos o = 1 para o MSQD-G. A figura também inclui o
melhor desempenho obtido pelo SQD-Epa, para facilitar a
comparagao.

—L =2, ,=8E6Ke
——L=4,=1E5Ke 8
L=6, u=1E-5,Ke

——L =8, u=1E-5Ke

——L =10, u = 1E-5,Ke
L=20=1,=001Kg

——sQD:L=2 u=1E-5,Ke |

120 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Amostras
Fig. 5. Desempenho do algoritmo MSQD variando o L, para um sinal

BPSK utilizando o canal C,(z) = 1+ 0.5z7! 4 0.1z72, comparado com o
desempenho do SQD para L = 2 da Fig. 4.

Na Fig. 5 podemos ver que o MSQD-Epa possui um
desempenho superior ao MSQD-G independente do valor de L
utilizado, convergindo mais rapidamente para o mesmo
patamar de IIS. Além disso, também ¢ possivel perceber que o
melhor caso do SQD-Epa, quando L=2, possui um
desempenho inferior, em termos de velocidade de
convergéncia, a todas as simula¢des do MSQD.

B. Sinais Correlacionados

Para o estudo dos algoritmos em um contexto com a
transmissdo de sinais correlacionados, utilizamos o diagrama
de blocos mostrado na Fig. 6. Com o objetivo de controlar a
correlagdo do sinal transmitido, filtramos o sinal BPSK por
um pré-codificador, f(n), a fim de gerar o sinal s(n)
correlacionado que, na sequéncia, sera transmitido pelo canal.
Assim, com o processo de equalizacdo continuamos querendo
recuperar o sinal s(n).

i h

z(n) s(n) x(n) ’—4 y(n)

Algoritmo
Fig. 6. Diagrama de blocos do sistema utilizando a pré-filtragem.
Os filtros utilizados como pré-codificadores foram

fiz)= 1402z e f,(z) = 1+05z71+02z72. E
importante notar que o filtro f; (z) introduz correlagdo entre as
amostras nos instantes n e n-I de s(), enquanto que
f2(2) introduz entre as amostras nos instantes n, n-/ e n-2.
Para todas as simulagdes a seguir, foi utilizado o canal ¢,(z) ¢
utilizamos o melhor valor de passo de adaptacdo encontrado.
Para o caso em que utilizamos o pré-codificador f;,
consideramos L=2 e para os casos com f, utilizamos L=4.

5 - . : ,

o =5, ;i=0.000015, Ke
o =10, u = 0.000004, Ke
—— o =15, ;1 = 0.000002, Ke |
—— & =20, 42 = 0.0000009, Ke
..... S o =1, u=0.0007, Kg

25 . L . .
0 2000 4000 6000 8000 10000

Amostras
Fig. 7. Desempenho do algoritmo SQD para diversos valores de ¢ para
um sinal BPSK pré-filtrado com f; = 1+ 0.2z~ %, utilizando canal o
C,(z) = 1+05z71+0.1z72

Considerando primeiramente o pré-codificador f; e o
algoritmo SQD, a Fig. 7 mostra o resultado obtido
considerando varios valores possiveis para ¢ no caso do kernel
Epanechnikov. Podemos observar que as variagdes de o nao
mudam muito o desempenho do algoritmo e praticamente
temos o mesmo desempenho utilizando o SQD-G ¢ o SQD-
Epa. Este foi o unico caso simulado no qual o SQD-Epa
obteve um bom desempenho com valor baixo de ¢. Aqui, =5
levou ao melhor desempenho, levando o algoritmo a convergir
mais rapido do que o SQD-G, revertendo a tendéncia em obter
melhores desempenhos com valores de o mais altos
apresentada na Fig.3.

A Fig. 8 abaixo ilustra o desempenho dos algoritmos
com o uso do pré-codificador f,. Primeiramente, comparando
com a Fig. 7, podemos ver que existe uma perda de
desempenho neste caso. Na Fig. 7, com f;, havia sido possivel
obter IIS residuais abaixo de -20dB. Neste caso, o0 menor valor
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atingido fica em torno de -10dB. Assim, temos uma situacao
mais dificil de ser equalizada. Os melhores desempenhos
obtidos pelo SQD-Epa foram com 0=20 e 6=30. Apesar do
SQD-G apresentar uma oscilagdo maior, ele consegue atingir
um patamar de IIS residual menor que o SQD-Epa.

-4 T T T

o=1, p=2E-6, Ke
5 o =2, n=2E-6, Ke .
o=5 p=2E-6, Ke
o =10, u = 2E-6, Ke
o =15, 1 =1E-6, Ke
o =20, n=1E-6, Ke

el 0=30, =567, Ke| |
%) o =1, 1n=0.004, Kg
10 3
1 . . . . . .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Amostras
Fig. 8. Desempenho do algoritmo SQD para diversos valores de o para
um sinal BPSK pré-filtrado com f, == 1+ 0.5z71 + 0.2z72
utilizando o canal C,(z) = 1+ 0.5z + 0.1z72
‘ ‘ ‘
6 o = 5, 1 =0.000005, Ke 1
——0 =10, 1 =0.0000012, Ke
-8r —— o =15, . =0.0000005, Ke
=20, ;1 =0.0000003, Ke
10 —— o =30, 1« = 0.00000015, Ke
12l o =1, 4 =0.0007, Kg 1
o ——SQD: o = 5, 4 =0.000015, Ke
o 14
161
181
20 =
22 1 1 Il Il 1 1 Il 1 L ‘
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Amostras
Fig. 9. Desempenho do algoritmo MSQD para diversos valores de o

para um sinal BPSK pré-filtrado f; = 1 + 0.2z71, utilizando o canal
C,(z) = 1+0.5z7% + 0.1z72, comparado com o desempenho do SQD
para o =5 daFig. 7.

Considerando agora o MSQD, a Fig. 9 ilustra o
desempenho dos algoritmos utilizando o pré-codificador f;.
Podemos notar um comportamento bem semelhante ao obtido
pelo SQD e mostrado na Fig. 7. A variagdo no valor de &
influi pouco no desempenho do algoritmo MSQD-Epa.
Independentemente do valor de o, o MSQD-Epa converge
mais rapidamente do que o MSQD-G, sendo que o melhor
desempenho ¢ obtido com 6=30. Assim como no caso de
sinais descorrelacionados (Fig. 5), aqui também podemos
observar que o algoritmo MSQD possui um desempenho
superior ao SQD, convergindo mais rapidamente.

Utilizando o pré-codificador f,, o resultado é mostrado
na Fig. 10. Neste caso, independente do kernel utilizado, o
MSQD ndo conseguiu atingir um bom desempenho. Ainda
assim, o MSQD-Epa conseguiu convergir para um patamar de
IIS residual cerca de 2 dB abaixo do atingido pelo MSQD-G.

V. CONCLUSAO

Algoritmos de equalizagdo ndo supervisionados baseados
em ITL tém sido bastante utilizados para tratar situagdes nas
quais as técnicas classicas falham, como no caso da
transmissdo de sinais correlacionados. Neste trabalho,
abordamos o algoritmo SQD, cujo critério busca igualar as
fungdes densidade de probabilidade da saida do equalizador

4 T T T T T T T T T

2 o =10, =2E-8, Ke| |
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o =20, un=1E-8,Ke
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Fig. 10. Desempenho do algoritmo MSQD para diversos valores de o
para um sinal BPSK pré-filtrado f, == 1+ 0.5z71 +0.2z72,
utilizando o canal C,(z) = 1+ 0.5z + 0.1z7%

com a do sinal transmitido. Para isso, é necessario se obter
uma estimativa de tais pdfs em tempo real. Estimadores
baseados em kernel t€ém sido muito utilizados com este fim,
apresentando bons desempenhos. No entanto, dentro do
contexto de equalizagdo, a literatura apresenta somente 0 uso
de kernels gaussianos. Como tal fun¢do ndo é otima para a
estimagdo de pdfs, neste trabalho, propomos o uso do kernel
Epanechnikov. Deduzimos novamente os algoritmos SQD e
MSQD a partir desta nova fungdo kernel e mostramos, dentro
de alguns contextos com sinais correlacionados e
descorrelacionados, como o uso desta nova fungdo pode
melhorar o desempenho dos algoritmos.
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