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Equalizacao Cooperativa Cega de Canais Seletivos
em Frequéncia Usando Filtros de Particulas
Distribuidos

Claudio J. Bordin Jr. e Marcelo G. S. Bruno

Resumo— Introduz-se neste artigo um novo algoritmo para
equalizacdo cega de canais de comunicacdo seletivos em
frequéncia usando filtros de particulas distribuidos. No cenario
considerado, dois ou mais receptores distribuidos em uma rede
fisica de nés remotos observam um mesmo sinal, independen-
temente distorcido de né para né, cooperando entre si através
de trocas de mensagem de modo a equaliza-lo em presenca de
ruido aditivo. O novo algoritmo proposto difere de solucdes
anteriores pelo uso de aproximacdes paramétricas que permi-
tem reduzir consideravelmente o custo de comunicacio entre
nés com custo computacional equivalente. Verifica-se através
de simulagoes numéricas que os método cooperativo proposto
apresenta desempenho consideravelmente superior aquele obtido
pelos receptores quando operam isoladamente.
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Abstract— We introduce in this paper a novel particle-filter-
based distributed algorithm for blind equalization of frequency-
selective communication channels. In the considered scenario,
multiple receivers distributed over different nodes in a network
observe independently distorted versions of the same broadcast
signal, and cooperate to recover it in the presence of additive
noise. The new algorithm differs from previous methods by
employing parametric approximations that lead to a significant
reduction in the associated inter-node communication burden at
an equivalent computational cost. We verify via numerical simu-
lations that the proposed cooperative method greatly outperforms
the non-cooperative isolated equalizers that are based only on
local measurements available at each receiver in the network.

Keywords— Blind Equalization, Distributed Signal Processing,
Particle Filters, Probabilistic Graphs.

I. INTRODUCAO

Em vdrios casos priticos de interesse, diferentes
observagdes ou medidas relacionadas a um mesmo conjunto
de parimetros ou sinais ocultos podem estar disponiveis
em diferentes nés remotos de uma rede fisica de multiplos
sensores ou receptores distribuidos no espaco. Nas arquiteturas
ditas de processamento distribuido [1], [2], os diferentes
receptores ou sensores nos varios ndés da rede processam
diretamente apenas as suas respectivas observacdes locais,
mas cooperam entre si através de trocas de mensagens de
forma a produzir uma estimativa global dos parametros ou
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sinal ocultos, sem a necessidade de um processador central
que execute fusdo de dados.

Trabalhos anteriores na literatura, p.ex. [1], [2], introduzi-
ram algoritmos distribuidos que aproximam a estimativa linear
de minimo erro quadritico médio de um vetor de parametros
ou sinal oculto observado por multiplos receptores remotos.
Os algoritmos em [1] e [2] ndo sdo adequados, entretanto,
para a solucdo do problema de equalizagdo distribuida de
sinais digitais transmitidos através de canais seletivos em
frequéncia, uma vez que, devido a ndo-gaussianidade dos
sinais transmitidos e a variacdes aleatérias nos parametros
dos canais, a estimativa 6tima da sequéncia transmitida, que
minimiza a taxa de erro de bit, em geral ndo coincide [3] e
pode na realidade ser muito diferente das estimativas lineares
de minimos quadrados geradas por filtros de Kalman [1] ou
filtros adaptativos [2] convencionais.

Em [4], preencheu-se essa lacuna da literatura através
da introdu¢do de novos algoritmos baseados em filtros de
particulas [5] para equalizagdo distribuida “cega” (i.e. ndo-
assistida) de canais de broadcast digital. Trabalhos anteriores,
p-ex., [6], [7], [8], incluiam propostas de filtros de particulas
distribuidos, mas no contexto do problema de rastreamento
de alvos, ao invés de comunicacdes digitais. Adicionalmente,
os algoritmos em [6], [7], [8], supdem todos, como em
[1], que os parametros do modelo de observagdo dos dados
ocultos sdo perfeitamente conhecidos pelos filtros, enquanto,
neste trabalho, supde-se que os pardmetros dos canais de
comunicagdo sdo desconhecidos e aleatdrios.

Baseado na teoria de filtros de particulas [5], é possivel ga-
rantir, em cada receptor, a convergéncia assintética no nimero
de particulas dos algoritmos em [4] para a estimativa de
maximo a posteriori (MAP) [3] da sequéncia transmitida dados
os sinais recebidos em todos os nds da rede, minimizando-
se assim a taxa global de erro de bit. Os algoritmos em
[4] ttm o inconveniente, entretanto, de exigirem um alto
custo de comunicagdo entre os receptores remotos, limitando
assim sua aplicabilidade em cendrios reais e reduzindo suas
potenciais vantagens em relacdo a esquemas de processamento
centralizado.

Neste artigo, procura-se contornar as limitagdes dos algorit-
mos em [4], introduzindo-se aproximacdes subdtimas que per-
mitem reduzir significantemente os requisitos de comunicacio
entre nds, as custas de uma degradacdo moderada de de-
sempenho. O método proposto baseia-se em aproximagdes
paramétricas particulares das mensagens transmitidas entre nds
para cada particula. A aproximacdo proposta assemelha-se a
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técnicas usadas em [8], estendendo-as porém para um cendrio
mais complexo onde os pardmetros do modelo de observacio
do sinal sdao desconhecidos.

O restante deste artigo ¢ dividido na seguinte forma: na
Secdo II, introduz-se o modelo de sinal, descrevendo-se na
Secdo III o algoritmo de equalizacdo cega centralizado base-
ado em filtros de particulas proposto anteriormente em [10].
Na Secdo IV, os algoritmos de equalizagdo distribuidos de
[4] sdo brevemente revistos. O novo algoritmo aproximado
de equalizacdo distribuida por filtros de particulas € entdo
apresentado na Secdo V, sendo o seu desempenho avaliado por
meio de simulacdes na Secdo VI. Finalmente, apresentam-se
conclusdes gerais e discussdes na Secao VII.

1I. DESCRI(;AO DO PROBLEMA

Seja {b,} uma sequéncia bindria, independente e identica-
mente distribuida (i.i.d)! e seja {x,, € {£-1}} uma sequéncia
correspondente de simbolos obtidos a partir de {b,} por
codificagdo diferencial [9]. A sequéncia {z,} d4 origem no
r—ésimo né de uma rede de R receptores as observacdes
Yrom = {Yr0s---,Yrn}, obtidas como a saida de um canal
FIR seletivo em frequéncia

Yron = hﬁxn + Urn , (l)

onde h, € CL*! ¢ um vetor que coleciona os coeficientes
(assumidos invariantes no tempo) da resposta do canal ao
pulso unitdrio, x,, = [T, ... 7, L+1]T e vy, representa um
processo ruido branco complexo gaussiano com média zero e
variancia o2.

Os parametros h, e af, 1 < r < R s3o modelados como
variaveis aleatdrias, independentes para r # s e distribuidos a

priori de acordo com

p(0?) = IG(o2|a; B)

R ﬁa(ag)—(a+1) ﬁ
= TGXP (—U%> , 07 >0, 2

p(by|o?) = N (b, [0; [02/€2), )

onde N e ZG denotam, respectivamente, uma fun¢do nor-
mal complexa L—variada e uma fun¢do gama inversa, I'(-)
representa a fung¢do gama e {«, 3, €} sdo hiperpardmetros do
modelo.

Dado o modelo de sinal, tem-se como objetivo obter um
algoritmo recursivo para o célculo das estimativas MAP sua-
vizadas

bnfd = arg inaxp(bnfd|y1:1?,,0:n) 5 (4)
n—d
sendo d > 0 € Y1.r,0:n = {Y1,0m - - - YR, 0:m }-

II1. EQUALIZAQAO CEGA POR FILTROS DE PARTICULAS

Filtros de particulas permitem que a funcdo massa de
probabilidade (f.m.p) a posteriori do n-ésimo bit transmitido

INeste artigo, usa-se também a notagdo by, .n, para denotar a sequéncia
{bn,n1 <n <nat.

b, seja aproximada® por [5]
Q
p(bn‘yl:R,O:n—i-d) ~ Z wgq)z {bn = bg,q)} ) (5)
q=1

em que Z{-} denota a fun¢do indicador,  é o nimero de
particulas bﬁﬁ’, amostradas aleatoriamente segundo a fung¢do
de importéncia 7(-) e wﬁlq) sd0 os respectivos pesos de
importancia. Usando o fato de que cada sequéncia distinta
de bits b_;.,—1 define unicamente apds codificacio uma
correspondente sequéncia de simbolos transmitidos zg.,—1,

segue que a chamada funcdo importancia 6tima [10]
7T(1)71“)(:;%:71717yl:R,O:n) = p(Xn | XE)‘ZIZL—17:U15R,O:TL)7
podendo ser calculada, por sua vez, como
p(Xn, X(()?T)L—u Y1:R,0:n)
S e, POXn X601 Y17, 0m)
Os pesos de importancia correspondentes podem ser atualiza-
dos entdo pela recursdo [10]
wi® o wi? > p(kn, yrrn | X501 YR 0m-1)

Xn

. (6)

p(xﬂ | Xéi)zflaylzR,O:n) -

(q)
— wf;]_)l p(xnaXO:'rn—l?yl:R,O:n). (7)

X p(x(()(:]r)th yl:R,O:nfl)

Dada a independéncia a priori dos parametros desconhecidos
dos diversos canais de comunicagdo para cada receptor, pode-
se representar o problema de inferéncia distribuida em questio
pelo grafo fator sem ciclos [11] da Fig. 1. Aplicando-se entdo
o algoritmo soma-produto [11] a esse grafo fator, mostra-se
que R
p(xg)?r)u yl:R,O:n) X H p(ng%, yr,O:n)- (8)
r=1
Por outro lado, usando os modelos a priori dos pardmetros do
canal introduzidos na Sec¢do II, pode-se mostrar apds exausti-
vas manipulacdes algébricas que (vide [9] e Apéndice 1),

. p<X0:na Yr,0:n s h,, O’E) dh,. de
Rt JC

n
X [ﬂr,n]ian H'V;la
i=0

p(XO:n7 yr,O:n) ==

onde
—1a H
Vo =14+x, X, 1%,
€ X, Brn € o, sido calculados recursivamente pelas ex-
pressoes

Q= ap_1 + 1, &)
ﬂr,n = Br,nfl + ﬁY;l ||e'r‘,n||2a (10)
T, =T = Taaxx B, (11)

com e, ,
por

A 1 N .
= Yy — hﬁnflxn e h, ,, calculado sequencialmente

}_lr,n = 1Tlr,n—l + "Y;lzn—lxne:,n-
As recursdes (9)-(11) s@o inicializadas fazendo a—; = a,
Br—1 =3 h,_1 =0, and £_; = Ie~2. Em um algoritmo

2Neste artigo, usa-se a letra mintdscula p para denotar: (i) a fungdo
densidade de probabilidade de uma varidvel ou vetor aleatério continuo e
(ii) a funcdo massa de probabilidade de uma varidvel aleatdria discreta.
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PO 10w | X0, By 07

P(x0.n | bo:n)

p(h1.07) plhr, 0%)

Fig. 1. Representacdo em grafo fator do problema de inferéncia distribuida
tratado, com parametros dos canais aleatdrios e desconhecidos.

centralizado, os R receptores localizados nos nés remotos da
rede retransmitem as observacdes ¥i.r,, para o centro de
fusdo, que entdo calcula (8) usando (9)-(11).

IV. EQUALIZACAO DISTRIBUIDA OTIMA

Substituindo (8) em (6), pode-se reescrever a funcdo de
importancia 6tima como

p(xn‘xé?gl_laylzR,O:n) = (12)

Hf:l )‘g?)l (xn)
R b)
Zx“ Hr’:l )\7(“q)

/m(xn)
onde /\,« n(xn) £ p(Xn, xé 21 1> Yr.0:n)- Analogamente, substi-
tuindo (8) em (7), vem que a regra de atualizacdo dos pesos

se reduz a
X
Vo, ST ooy
Xn T= 1 rn 1( n— 1)
Em uma implementacdo distribuida imediata das

Equacdes (12) e (13) [4], o r-ésimo receptor dispde de
um filtro de particulas local que, usando apenas observacdes
locais, calcula AS.?,)L(X,L), qg=1,...,Q, para todos os possiveis
vetores X, (neste artigo, apenas dois para cada trajetéria
de particulas ¢, correspondendo respectivamente a b, = 1
e b, = —1). Os 2Q) nimeros reais resultantes sdo entdo
transmitidos para os demais receptores que calculam (12) e
atualizam os pesos de importincia de acordo com (13). O
algoritmo distribuido descrito neste pardgrafo é denominado
em [4] e, doravante neste artigo, algoritmo DcPF-II.

Como o algoritmo DcPF-II garante a mesma fungdo de
importancia em todos os receptores, o uso de amostragem
sincronizada [6], i.e. amostragem na mesma ordem a partir
de geradores de numeros pseudoaleatdrios com a mesma
semente, resultard em conjuntos idénticos de particulas e,
portanto, estimativas idénticas do sinal transmitido em todos
os nods, sem a necessidade do uso de algoritmos iterativos de
consenso [12],[13]. Quando o nimero de particulas () tende a
infinito, pode-se mostrar pela teoria de métodos Monte Carlo
sequenciais [5] que a estimativa gerada pelo algoritmo DCPF-
II, excluindo-se possiveis erros numéricos e incongruéncias
entre 0 modelo de sinal e os dados reais, tem convergéncia
assintdtica garantida a cada instante n para a estimativa MAP
centralizada do n-ésimo bit transmitido.

A. Fungdo de Importancia Localmente Otima

O custo de comunicacdo associado ao algoritmo DcPF-II
pode ser reduzido, sem perda de otimalidade assintdtica no
nimero de particulas, se substituirmos a funcao de importancia
globalmente 6tima em (6) pela funcdo de importancia alterna-
tiva [4]

R
) = 3" T{r=g(a)} p(xalx$)_ 1, Yr0:n)

r=1

(14)
onde Z(.) é novamente a fungéo indicador e g(.) é uma fungéo
que associa de forma univoca uma dada particula ¢ a um
certo receptor r na rede. Matematicamente, (14) pode ser
interpretada como uma mistura de R funcdes de importancia
localmente Jtimas ponderadas pelos fatores Z {r —=g(q)},
cuja soma sobre os indices r € igual a um para todo q.
Substituindo (8) e (14) na regra de atualizacdo de pesos [5]

7T(Xn |Xg)(:]'2L—1a Y1:R,0:n

(9)
w® x wéQll = P(Xots Y1:R,0:n) . ’
p(XO:n—17 yl:R,O:nfl) ™ Xn‘xo;n_17 yl:R,O:n)
segue que
R
wi ocwy gt [T @9 (15)

r=1,r#g(q)

onde

p(x(()qy)y,a yr,():n)
rn )
p(Xé{;}T)pr yr,O:nfl)

O

p(yr,n | Xé?ztfhyr,():n—l)

Em uma implementacdo distribuida de (14), ao invés de
amostrar todas as particulas ¢ = 1,...,@Q, o r-ésimo receptor
amostra apenas (/R particulas do conjunto {q | g(¢) = r},
usando a funcdo de importancia p(x,|Xgh 1, Yrom), que
depende apenas das observagdes locais ¥, o.,. As particulas
sorteadas (()/ R bits) sdo entdo transmitidas para os demais nds
da rede. Apos receber as particulas amostradas pelos outros
receptores, o n6 r calcula e retransmite para a rede, por sua
vez, as grandezas p(x(,, yroa). {Ulg() # r} @ — Q/R
nimeros reais). Finalmente, o r-ésimo né calcula e transmite
para a rede os pesos de importincia 6timos obtidos segundo
(15) para todo {qlg(q) = r} (ou seja, Q/R nimero reais).
O custo global de comunicagdo, i.e., () nimeros reais (mais
@/ R bits) por né por simbolo transmitido é igual, portanto,
a aproximadamente metade dos 2¢) nimeros reais por né por
simbolo exigidos pelo algoritmo anterior (DcPF-II).

No restante deste artigo, segue-se a terminologia de [4],
sendo as implementacdes distribuidas das equacdes (14) e (15)
referidas como o algoritmo DcPF-III.

V. FILTRO DE PARTICULAS DISTRIBUIDO APROXIMADO
(ADPF)

Apesar de sua otimalidade assintética, os algoritmos DcPF-
IT e DcPF-III descritos na Secdo IV apresentam um custo
de comunicacdo entre nds elevado que dificulta seu uso
em problemas reais de engenharia. O custo de comunicacio
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pode ser significantemente reduzido, porém, se adotar-
mos simplificagdes adicionais que permitam eliminar a de-
pendéncia dos coeficientes )\ 9 em (12) e (13) no indice sobre-
escrito q.

Para esse fim, observe primeiro que, explorando-se a inde-
pendéncia a priori dos parametros dos canais, pode-se mostrar
que

p(hra 03|X0:n7 yl:R,O:n71> = p(hra 03|X0:n71a yl:R,O:nfl)a (16)

p(hra 0'72~ |X0:n—17 yl:R,O:n—l) - p(h7'7 072-|X0:7L—17 y7',0:n—1)~(17)

Por outro lado, pelos resultados do Apéndice A, tem-se que

p(hT‘Ug’X(()qr)L 17yr,0:n—1) = N(hT‘Egi)z—l? 225:12)

P(Uﬂx(()qzl L Yrom—1) = Ig(”ﬂan—laﬂﬁfﬁq)a

sendo (9 hS‘I,{ QU € (Q) obtidos através das recursdes em
9)-(11).
Empregando uma representacio Monte Carlo para

p(X0:n—1 | ylzR,O:n—l) composta pelo conjunto de amostras

x(()qr)L 1 ¢ com pesos wg{)l} e usando (17), é imediato

verificar que p(h,,02|y1.r0:n—1) pode ser aproximada pela
soma ponderada

Q
p(by, 2 yrrom—1) & D wi TG0 an—1, B0 _,)
q=1

22(11)

N (b, [0 @ ).

T,n— 1,0

(18)

Para reduzir o custo de comunicacdo associado ao algoritmo
distribuido, propomos substituir p(h,., o2|X0.n—1, Yr.0:n—1)
pela apr0x1magao paramétrica p(hr,ar|x0n 1, Yrom—1) =
(h |hrn 170 Ern 1) Ig( r|ar,n7175r,nfl) onde os
pardmetros () sdo invariantes com Xq.,—1 ¢ escolhidos de
modo que a fun¢do densidade de probabilidade (f.d.p) conjunta
aproximada tenha média e variancias associadas que coinci-
dem com aquelas obtidas a partir da soma ponderada® (18).
Explorando independéncias condicionais mostradas na
Fig. 1 e fazendo célculos semelhantes aos descritos no
Apéndice I, obtém-se a funcio de verossimilhanga aproximada

ﬁ(yr,n|XO:n7 yr,O:n—l) ://p(yr,n|hr7 U?a X0:m5 yr,O:n—l)
Xﬁ(hra U? |XO:n7 yr,O:n—l) dhrdo-g
Vo' Brny!
s -1 Tt (&rn—1+1) (20)
(ﬁr,n—l + Yn ||y7‘,7l - h'r,n—lan2>

19)

onde 7, 214 xﬁI f],,«,n_lxn. Por outro lado, pela aplicacdo
iterativa da Lei de Bayes, vem que

Arn ( ) £ ﬁ(XO:myr,O:n) o8 Hﬁ(yr,i|X0:iayr,O:i—l)- (21)
1=0

3Note que (18) pode ser informalmente
“média” sobre todas as possiveis realizagdes
p(hr» U% ‘XO:n—l y Yr,0:n— 1)-

interpretada
de = 0:n—1

como a
da fd.p

Escolhem-se a seguir os pardmetros & ,—1 € By ,—1 de modo
que a média e variéncia associadas a densidade marginal

Z’Uj(q) Ig 2|an 1aﬁrn )7 (22)

p(O’? ‘yl:R,O:n 1

coincidam com aquelas de ZG (02|, 1, Br,n71)~ Ap6s alguns
célculos algébricos, segue que

Grn1 = 2+E2[0)/VAR, 1[0?]
Br n—1 = (dr n 1)En—1[072~]a
onde E,_1[02] e VAR,,_ 1[02] sdo dados por
_ Z (Q) (a) )
2 rn—
Bualo?] = == — 1_1 , (23)
Z w(Q)l(ﬂ(Q) )2
VAR, _1[02] = ’ —E2_|[07]. (4

(O‘nfl —(an-1—-2)

Infelizmente, ndo € tdo simples achar os pardmetros de
N(h,|h,, 1,02%,, 1) de modo a obter um casamento
exato com os momentos de primeira e segunda ordens de
p(h.|o2, y1. R,0:n—1)- Para contornar essa dificuldade, propde-
se uma simplificacdo adicional, em que flr77l_1 e 0322,.@_1
sdo calculados de forma a coincidir, respectivamente, com
o vetor média e com a matriz de covaridncia associadas a
uma aproximagdo de p(h,|y1.r,0.n—1) Obtida substituindo-se
a densidade gama inversa em (18) pela funcdo Delta de Dirac
§(02—E,_1][0?]). Isto equivale a ignorar a incerteza sobre o2
fazendo esse pardmetro igual a sua estimativa Monte Carlo no
instante n — 1 (variavel no tempo). O procedimento descrito
anteriormente implica que

rn 1— qu) hgqn 1

Q
i7‘,7171 = Z{ ibq)1x

q=1
(@) (H © =
N P S L
n—1 E 9 E 2
n—l[ar] n—l[ar]

Na sequéncia, descreve-se o algoritmo ADPF proposto.
Inicialmente, o r-ésimo receptor calcula (21) no instante n
para todos os 2 possiveis valores de x,, e transmite os valores
calculados para a rede*. Apés receber os dados transmitidos
pelos demais receptores, o r-ésimo receptor calcula a funcao
de importancia aproximada

e, Xé,%<xn>

= (@)
p(Xn|Xo; _1ay1:R,O:n) = — 5 (26)
! e, oo AL (x0)
e obtém os respectivos pesos usando a expressao
(q)
q) (xn)
i DIt e
Xn 5=1 "‘s,n— 1 Xpn-1
onde A% (xn) 2 p(%n, XG0 1 yrom) e 7 = s, (e a

quantidade exata), ou ;\g%(xn) 2 Non(xn), se 7 # s
Em implementacdes praticas de (25), usam-se adicionalmente

“Note que, para L grande, pode-se reduzir o custo de comunicagio
para O(L2) sem aproximagdes adicionais transmitindo-se hr n—1, Zrn—1,
Grn—1, Br,n—1 € Yrn, € calculando-se (21) no receptor remoto.
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técnicas de pivotagem [10] para eliminar a ambiguidade de
fase no vetor l_lr?nfl.

Note que (26) e (27) sdo versdes modificadas, respectiva-
mente, das Equagdes (12) e (13) na Se¢do IV. A diferenca,
porém, é que, ao contrdrio do que acontecia em (12) e (13),
0 termo /_\gq%() em (26) e (27) torna-se independente de
q para s # r, permitindo assim a reducdo nos requisitos
de comunicagdo entre nds. Observe, entretanto, que a faixa
de valores admissiveis para x, em (26), correspondendo
respectivamente a um bit transmitido b, = +1 ou b, = —1,
varia de acordo com a trajetdria anterior de amostras xé?,)l_l.
Assim, ainda que os termos ;\ng, (.) = As.n(.) independam
de ¢ para s # r, eles ttm que ser calculados em pontos
X,, diferentes para diferentes valores de q. Analogamente, o
conjunto de vetores x,, validos sobre o qual é feita a soma
em (27) também varia com gq.

VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O desempenho do algoritmo ADPF foi avaliado através de
simulacdes Monte Carlo com duzentas realizacdes indepen-
dentes. Para cada realizacdo, foi calculada a taxa de erro de
bit (BER) média como fungéo da relagdo sinal-ruido Eg /Ny,
definida a seguir. Em cada experimento, foi transmitida uma
sequéncia aleatdria i.i.d de 300 bits, sendo os primeiros 150
bits descartados no célculo da BER para assegurar que a
convergéncia temporal do algoritmo fosse atingida.

Para fins de comparagcdo, foram testados nas mesmas
condicdes os algoritmos DcPF-II e DcPF-III descritos na
Secdo IV. O sistema de comunicagdo simulado tem R = 2
receptores e todos os filtros operam com ) = 300 particulas.
Em todos os algoritmos, emprega-se reamostragem residual
(sincronizada) [6] em todas as iteragdes. Os canais simulados
h, tem L = 3 coeficientes (ordem do canal conhecida)
e sdo obtidos amostrando-se independentemente, para cada
receptor e em cada realizagdo Monte Carlo, de uma densidade
gaussiana complexa circularmente simétrica com média zero
e matriz de covaridncia A = diag(2,1,0.5). Os vetores h,.
amostrados sdo entdo normalizados de modo que ||h,|? = 1.
A varidncia o2 do ruido do r-ésimo €é escolhida, por sua
vez, de forma que Ep/Ny = |h,||?/c? assuma o valor
desejado. Note que esse procedimento de simulacdo resulta,
propositadamente, em parimetros h,. e o2 com distribuicdes
a priori diferentes das supostas na Secdo II, permitindo assim
avaliar-se a robustez do algoritmo a incongruéncias entre o
modelo de sinal e os dados. Finalmente, os hiperparimetros
do modelo de sinal foram empiricamente escolhidos iguais a
a=3,0=0lee=1.

Os resultados obtidos nas simulagdes sdo mostrados na
Fig. 2. Para efeitos de comparacdo, mostra-se na mesma
figura a BER média obtida por dois receptores que operam
independentemente e ndo cooperam entre si para estimar o
sinal transmitido. A BER média obtida pelo o algoritmo
BCIJR centralizado [11] operando com conhecimento perfeito
dos parametros dos canais também é mostrada no mesmo
gréfico, constituindo um limitante inferior para as curvas de
probabilidade de erro. Como se pode observar, os algoritmos
cooperativos em rede (DcPF-1I, DcPF-1II e ADPF) tém de-
sempenhos muito superiores aquele dos receptores operando

BCJR
DcPF-II
DcPF-IlI
ADPF |
isolated

0+<0 |

BER

107
8 10 12 14
E/N,
Fig. 2. Taxa de erro de bit (BER) média estimada em 200 experimentos
independentes.

isoladamente. A degradacdo de desempenho do algoritmo
distribuido aproximado (ADPF, sub6timo) aumenta na medida
em que diminui a variancia do ruido do canal, sendo igual a
aproximadamente 2 dB para uma taxa de erro de bit de 1072

VII. CONCLUSOES

Introduziu-se em [4] uma solugdo para o problema de
equalizacdo cega distribuida de canais de comunicacdo digital
seletivos em frequéncia em sistemas broadcast (i.e. “um para
muitos”). Os algoritmos DcPF-II e DcPF-III em [4] t€m
convergéncia garantida, caso o nimero de particulas tenda ao
infinito, para a estimativa MAP centralizada 6tima dos dados
transmitidos. Entretanto, tanto o algoritmo DcPF-II como o
algoritmo DcPF-III exigem uma capacidade de comunicacio
muito elevada entre os diversos receptores localizados em
nés remotos da rede distribuida. Neste artigo, contornou-
se essa limitagdo com a introdu¢do de um novo algoritmo
aproximado para equalizacdo cega distribuida (ADPF) que, no
exemplo simulado, permitiu reduzir o custo de comunicagdo de
2(Q) = 600 niimeros reais por né por bit para 2 = 8 niimeros
reais por né por bit. Por outro lado, o custo computacional do
algoritmo ADPF proposto tem ordem de grandeza semelhante
ao dos algoritmos DcPF-II e DcPF-III 6timos, i.e., aproxi-
madamente equivalente ao custo computacional de @ filtros
de Kalman por né por bit transmitido. O estudo tedrico da
convergéncia do algoritmo ADPF, porém, ainda permanece um
problema em aberto. Em simula¢des numéricas com duzentas
realizagdes Monte Carlo independentes, o algoritmo ADPF
apresentou boas propriedades empiricas de convergéncia, com
uma degradacdo de desempenho em relagdo aos algoritmos
otimos (DcPF-II e DcPF-III) da ordem de 2 dB em relagdes
sinal-ruido na faixa média a alta.
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APENDICE I
CALCULO DE p(X0.1, Yr.0:n)

Para calcular p(Xg.n, Yr0:n), Observe primeiro que

p(XO:nv yr,O:n) - p(yr,n |X0:n7 yr,O:nfl)
><p(xn|XO:n—17 yr,O:n—l)p(XO:n—la yr,O:n—l)- (28)
O termo p(xn|x0:n—1yyr,0:n—1) = p(xn|XO:n—1) no lado di-
reito de (28) assume o mesmo valor para todo x,, vélido, uma
vez que a sequéncia {b, } é assumida i.i.d. Por outro lado, o
primeiro termo a direita em (28) é dado por

p(yr,n|XO:n7 yT,O:nfl) =
= f fp(yr,nahra Uz‘XO:vuyr,O:n—l) dhrdo'?«
= f fp(yr,n|h7"7 072»3 X0:n5 yr,O:n—l)p(hr|O’za X0:m 5 yr,O:n—l)
X P(U%‘Xo:m yT,O:n—l) dhrdaz
(29)
Dados os modelos a priori para os parametros do canal e
lembrando que

p(yr,n |hrv 0_7%7 X0:n»y yT,O:nfl) = N(yr,n |hfxnv 0—3)7 (30)
mostra-se, ap6s calculos algébricos tediosos [9], que

p(hr|037 X0:n; yr,O:nfl) = N(hrujlr,nflv Uzzr,n71)7 (31)

p(UﬂXO:nv yr,O:n—l) = Ig(crf\an_l, 5r,n—1)» (32)

onde I_lnn, Y, 0 € By sdo calculados pelas recursdes
(9)-(11). Substituindo (30)-(32) em (29) e lembrando que

N(yT,nlhiIXnaUQ)N(hT‘Er,nfhazzrmfl) -

N(yr,n hfnxnagg’Yn)N(hr|Er,nangr,n)7

segue que a integral em h, pode ser calculada analitica-
mente. Para integrar em relagio a o2, basta reconhecer que
N(yr,n|ﬁfnxn,affyn) ZG(02|ay—1,Brn-1) é a menos de
uma constante multiplicativa, uma fun¢do gama inversa em
02, restando apenas identificar os termos de normalizagdo

necessarios. Procedendo-se dessa forma, obtém-se [9]
Qp—1
1 ﬂr,n—l

(33)

p(y7',n|X0:nay7',O:n—1) X — - o (34)
Tn TN
que, substituido em (28), leva a conclusdo de que
n
p(XO:nayr,O:n) X 7‘_,76:77 nyl_l (35)
i=0



