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RESUMO onaram o desenvolvimento de algoritmos de identificac

L o . . cega baseados em SOS.
Neste artigoe feita uma compar@g entre tés algoritmos

de identificaéo rho-assistida de canais de comun&aco Durante @cadas, acreditou-se que a identif&aacega
algoritmo baseado em subespacos (SS), o de Baedaby de canais baseada em SOS fosse inigekga que a fase
(BR) e ominimum noise subspa¢®NS). Mostra-se que da fun@o de transf@mcia de um canal excitado com um
no caso particular em que dois subcanais smpregados, sinal estacio@rio rao pode ser determinada conhecendo-se
os algoritmos BR e SSas equivalentes. Disto conclui-se apenas a autocorrekag do sinal recebido. Somente a partir
gue o algoritmo BRe assintoticamente equivalente a uma do trabalho de Gardner [8] passou-se a explorar o fato de
versao modificada do algoritmo MNS na @ria de rido. que os sinais PAM/QAM&p cicloestacio@rios, proprieda-
Simulag@es nuréricas indicam que o algoritmo BR, ainda de que se preserva ao amostrar o sinal numa taxa superior
gue de menor complexidade computacional, apresenta untde $mbolos.

desempenho superior ao do algoritmo MNS. . . . . .
P uper gont Seguiram-se diversos algoritmos de identifa@agega

explorando a cicloestacionariedade do sinal recebido, seja
no dominio do tempo como no da frégncia. Os algorit-
1. INTRODU(;AO mos no dorimio do tempo, no entanto, parecem fornecer
uma descrigo mais natural para o problema, reduzindo a
O desempenho de sistemas QAM a taxas de sindlizac tarefa daidentificaip de um canal excitado por um sinal ci-
elevadaé impactado pela interféncia intersimblica (1SI) cloestacioario a identifica@o de niiltiplos (sub)canais ex-
provocada por meios de transné@iesdispersivos. Do pon-  citados por umifnico) sinal estacidrio. Vale ressaltar que
to de vista da efi@incia global do sistema de comuniaag a maioria dos algoritmos de identifiéagcega baseados em
a solu@o 6tima para este problentaa equalizago réo- SOS desenvolvidos recentemente exploram a cicloestacio-
assistida owegado canal, permitindo minimizar os efeitos nariedade do sinal recebido implicitamente, resumindo-se a
da ISl sem recorre transmisdo de sedéncias de treina-  um modelo multicanal.
mento. Dentre as diversas abordagens para a equadizag Os algoritmos de identificép cega baseados em SOS
cega, destacam-se pelo bom desempenho o emprego de equa-

; N o . apresentam, em geral, uma velocidade de coéveiig mui-
lizadores @o-lineares convencionais (Viterbi, por exemplo) N . .

. ) . -~ to superiora dos algoritmos HOS, sofrendo, par, de falta
associados a algoritmos de identifidzagega do canal.

. . . o de robustez a erros na determidagda ordem dos mode-
Os diversos algoritmos de identifiéa;cega podem ser

classificados em dois grupos: 0s que usam respectivamenl-oS de canal, be[n como de uma grande_émﬂa} em alguns
s : ' casos, fatos qué&in merecido substancial at&uogrecente-

te, estdtticas de segunda ordem (SOS) e de ordem supe-

) ; ) e R mente.

rior (HOS) do sinal recebido. Uma caradftica comuma

maioria dos algoritmos HO& sua baixa velocidade de con- Neste artigo comparamo£# algoritmos de identifica-

vergéncia, relacionada lenticho com que convergem os es- ¢ao cega de canais de comun@ag Na Sego 2, descre-

timadores de momentos ou cumulantes de ordem superiorvemos o modelo de sinal empregado e os algoritmos estu-

Outro grave inconveniente destes algoritra@sdegrad&p dados. Na Seép 3, discutimos as semelhancasthlicas

de desempenho observada quando a curtose [3] ass@ciadaexistentes entre os algoritmos SS e BR e as caldsmips

funcdo densidade de probabilidade daslsolos transmiti-  disto nainterpretap do algoritmo MNS. Seguem-se (8e¢

dos tendex da gaussiana, o que ocorre em sistemas QAM4) resultados de simulaes, apresentando-se na &&6 as

com grandes consteldes. Estes inconvenientes impulsi- conclu®es do trabalho.



2. FORMULAC AO DO PROBLEMA

Sejaz; uma segéncia de snbolos transmitida atré&s de

um sistema de modulag digital linear. Assumindo correta

a aquisi@o do sincronismo de portadora, pode-se adotar o
seguinte modelo em banda base para o sinal recebido:

y(t) = xp h(t—kT) + b(t) )
k

ondeh(t) & a resposta ao impulso combinada dos filtros de
transmis&o e de recefd@o e do canal de transmiss b(t) &

o ruido aditivo, assumido branco, deédia nula e indepen-
dente dosimbolos transmitidos.

Amostrando o sinal recebidg(t) uniformemente com
pefiodor = T/L, L € N, obtemos a sé@nciay, =
y(nT), que pode ser expressa em faaglos demais pame-
tros como:

bk(l)
J  hO e
bk(2)
" . hd e
bk(L-l)
> hy - y LD

Figura 1: Modelo SIMO de tempo discreto resultante da
amostragem do singl(t) a uma taxar = <

=S ((G-0)) (- 07) @

amatriz de Sylvester de ordemassociada ao filtra”) 2

A

Paral > 1 (sobreamostragem), (2ia representa uma [ héi) h(li) o hﬁf} |T e cMHx1,

opera@o de filtragem convencional. Pode-se formular al-
ternativamente o problema, reescrevendo (2) emdoidgs
subsegiéncias:

w) = y((n+4)T)
Y = h((n+4)T) 3)
= b((n+4)7)

que substitidas em (2), assumindo qu€t) # 0 somente
parat € [0, (M + 1)T], conduzem a:

M
0 =3z g b+ b0 @)
k=0

Estas definifes conduzem a:

v =HYz, +0of) (7)

Aplicando (7) aod. subcanais, resulta:

v, Hy B
: = : z, + : (8)
E;Lfl) Hg\%fl) Q%Lfl)

Ou compactamente:

gue notadamente caracteriza um sistema SIsiQ@y(e-input
multiple-outpu} (Figura 1).

A equa@o (4) pode ser reescrita matricialmente, bastan-
do definir:

z, £ [xn Tpo1 - Tne M—N41 ]T e CM+Nx1
vy = [y, ySlN+1 T egNx
N L 2R biﬁNH I e CNx1
(5)
Seja tambm
h hY )
HE\Z}) = . - . € CNXM+N
hy Y ng)

(6)

Y, = Hnz, +b, 9)

ondeHy = [Hﬁo) Hf](l) Hﬁ(L_l) |T ¢ CLNXMN
€ a matriz de Sylvester generalizada de ordémssociada
ao conjunto de filtrog £ [pOT pWT  pE-DT T,

2.1. Algoritmo de Identificacdo Baseado em Subespacos

O algoritmo de identificaipp cega baseado em subespacos
(SS), desenvolvido originalmente por Moulines et al. [2],
baseia seu funcionamento na estrutur&lliga da matriz
de covarancia do sinal recebido, de forma semelhantk
algoritmo MUSIC (chssico em estimag espectral).

Para o modelo de sinal recebido descrito em (9), na
presenca de fdo aditivob,, de varénciac? temos:



Sejad(t7) = [ 970 (3) 5709 (5) }T 0 autovetor me-

" nos dominante d&Y:Y7, e seja o vetop(7):
Ry =F (gngn )

_ H\ 1 H H 10
=HyE (gngn)HN +E(bnbn) (10) p(id) — {UT(i’j)(l)---UT(i’j)(L)}T c CNLx1 (15)
= HNRX'H% + ILNU2B
Mostra-se que & havendo zeros comuns a todos os onde
subcanaig!) e se pelo menos um subcanal tiver gidy FNG) k=i
a matrizHy tem postoM + N ([2], teorema 2). Logo, V@) () = SN () k= (16)

pode—se'gletermlnar 0 espaco colundHie atraves da de- 0 caso contrio
composi@o em autovalores dey : R

Entio, uma estimativad,;s do canal pode ser obtida a

Ry =[SG] A [SG)Y (11) partir dos vetores*7), utilizando o mesmo procedimento

em queS coleciona 0s\/+ N autovetores mais dominantes do algoritmo SS:

de Ry (subespaco de sinal}eos LN—M—N autovetores
restantes (subespaco dédw).

Mostra-se qué{ pode ser determinada a menos de um hars = arg r}nizl1 h Z Vﬁ’j)vﬁ(i’j) h a7)
fator de escala complexo p®&(S) ([2], teorema 1), condu- IAll= i,
zindo o nmetodo proposto por Moulines et al. a explorar a ()
ortogonalidade entrR (G) e o espaco coluna de ondeVy”’ & a matriz de Sylvester generalizada associada

ao vetory(7),
Hig, =0 (12)

_ Na pratica,R(G) € estimado a partir de uma estimativa
Ry da matriz de covagincia do sinal de recebido, fazendo O Algoritmo BR, introduzido inicialmente em [1], permite
com que (12) valha apenas aproximadamente. Moulines ebbter estimativas dos @anetros do canal explorando di-

al. [2] resolveram este problema estimando uma $alule retamente a estrutura SIMO inerente ao problema. Conside-

2.3. Algoritmo BR (Baccah e Roy)

minimos quadrados para (12) conforme: re inicialmenteh”) e 1Y), dois subcanais de um sistema SI-
MO (Figura 1) e sejani/ (V) (z) e H)(z) seus polidmios
. o Hall _ - associados:
hss = arg Iilot 27: HHNQ%' 2 U - Hg(i)NhHQ v
. (13) HO(z) =Y nPDz (18)
ondeG;y € a matriz de Sylvester generalizada de ordem "0
N associada ao &simo autovetor do subespaco dédou Na auéncia de rido aditivo vale:

estimado¥

y(i)(z)H(j)(z) - Y(j)(z)H(i)(z) (19)
Portanto, para cada dupla de péimiosH ") (z) e H)(2),
Em [2] mostrou-se ser pdsel reduzir a complexidade com- 0 <i,j < L—1,4 # j, pode-se escrever:
putacional do algoritmo SS usando apenas parte dos vetores ) , ] )
do subespaco defdp. Posteriormente, conclui-se [4] se- YO () HD (2) =YD (2)HP) (2) = 0 (20)
rem necesaios no ninimo L — 1 destes vetores para se es- Tomando a esperanca de (20), multiplicada orapér (1/2*)

timar o canal empregado. O algoritmo MNS [7] emprega e ora pory*()(1/z*), resulta sistema polinomial:
uma parametrizaép particular do subespaco déduw, per-

mitindo usar o Amero nMnimo de vetores sob as mesmas

2.2. O Algoritmo MNS (Minimum Noise Subspace

condies de identificabilidade do algoritmo SS. Ry (z) —R{7(2) [ HO(2) ] _ [ 0 }
Para tanto determinam-de— 1 pares distintos de sub- ~RUY(z)  RUY(2) HUO)(z) 0

canais, tais que cada um dbsubcanais faca parte de pelo (21)

menos um dos pares. Para cada par determinado, estima—sﬁ]deRg/m”W(z) 2 H(’")(z)H*(”)(l/z*).

a matriz de covaéincia dos sinais de entrada: Pode-se mostrar [1] que (21) possui s@loiGnica se e

_ somente se os polmios ) (z) e HY)(z) forem copri-
QSZ) {yH(i)yH(j)} (14) mos. Na presenca doido aditivob,,, como antes, e explo-
gfj) sno=n rando as propriedades das matrizes de Sylvester, mostra-se

RYY; & g




[1] que a solugo de (21) se reduz a um problemassico  Finalmente, observa-se q@&" (z) e G\)(z) sio coprimos

de autovetores: nas condifes de identificabilidade, satisfazendo aolgse
adotada.
p(d)  _ plid) (7) (4)
A b =3 | I (22) 3.2, Interpretaciio do MNS em t do BR
7R§;7]) Rﬁ’” B Elg) .2. Interpretagdo do em termos do
) _ A equivaBncia entre os algoritmos SS e BR pdra= 2
ondeRy” E y@DyHG), permite estabelecer uma interprétaglo algoritmo MNS
Oalgorltmo de |dent|f|caqn de pares de subcanais (equa-em termos do algoritmo BR, uma vez qﬂé{v(‘ J)} -
¢ao 22) pode ser generalizado para a identificageL > 2 a [hTE@) —pT®], Logo, na auncia de rido aditivo e ad-
subcanais [1]: mitindo que a seigéncia de Bnbolos transmitidoé branca,
vale:
Qbr h=0h(N —1)h (23) ) .
ondeQpr € CLN*LN & yma matriz formada por blocos : :
(+9) € CN*N definidos como: . RYD . —RUD
L (0,5)y,H(65) _  (4,5)
- o - EVy'V =« : :
7, .o 7,0 k,k N N . .
S = 06,5) — 1 RYY + 66,5) D RV (24) ) o
kzl _RY N DY RY
k#i . .
3. RESULTADOS 69 4 R0 (28)
ondea™?) = 2/tr(Ry"” + Ry*), dado qud|o(7)|| = 1.
3.1. Equivakncia dos algoritmos SS e BR pard = 2 Assim, a esumauvahMS & dada pelo autovetor menos

dominante da matrig) ;s formada pelos bloco@(” de-

Assuma inicialmente que o espacgo nulo7d€ tenha di-
finidos como:

mengio uniériadl. Nesta condigo, a matriz de covaincia

do sinal recebidd?y tera um autovetor menos dominante i ;) _ 666, ) —1] a”v”R%ﬁ"” + 80, 5) ia(i’k)égf’k)

bem definidog = | g™ ™ g7 T (de norma unéria). MS —

Pelo algoritmo SS, a estimativia s do canak dada por: ’ (29)
. oy H onde os valores dg& j e k variam de modo a considerar
hss = arg Il h"GnGNh (25) todos os pares de subcanais utilizados.

Caso os poliamiosG(!) (z) e G(?)(z) associados ao ve-
tor g forem primos entre si, 0 vetdrss & unicamente de-
terminado a partir de (25), uma vez que a e@mmﬁofanti-
na associadaf{ (V) (2)G*() (2*) + H®) (2)G*?)(2*) = 0)
possui solugoUnica [5]. Esta solw#o & dada por:

3.3. Desempenho dos algoritmos para > 2

Nesta condigo os algoritmos analisados exploram distin-
tamente o0 subespaco ddda [5], levando a desempenhos
diferentes.
s H©) H(1) 1T Medimos o desempenho dos algoritmos BR, MNS e SS
hss =1lg -9 (26) i o até i 7
para diversos canais atés/ de simula@es Monte Carlo,

Particionando a matri®y de forma adequada e defini- empregando 1000 realiZags independentes. Nas simula-
do \,,.in, Seu autovalor de menoradulo, vale: ¢des a seguir fixamog = 3, utilizando 1000 Bnbolos
independentes exfidos de uma constelag BPSK na en-
trada. Qindice de desempenho foi o “desalinhamentm*-(

RZ? R(2 2 g v g lineation) p entre o canal real e o estimado, definido em [1]
(27)
Casog for o autovetor menos dominante da maffkig, —1_ |a. 0| (30)
hsg € o vetor menos dominante da matriz definida no termo llall (o

da esquerda de (27), géedentica a matriz) . Uma vez

ondea e b sA0 0s vetores associados aos canais real e esti-
quelnin = o—B, as esnmauvahBR = hss sa0 icenticas.

mado e. denota o produto escalar. Note que< p < 1,
1para que isto ocorra, os canié!) (=) e H(2) (=) devem ser primos € Que valores menores gecorrespondem a um menor erro
entre si e N=M+1 cometido.




Adotamos o seguinte modelo de canal:

Y =[100,5]T
K =a[1X0,5]7
B® =10,70,2]T

onde varia no intervald—1;1] e « € uma constante cal- 5
culada de forma que os canaid) e A2 tenham a mesma ¢
norma. £
Note que quanda = 0, dois subcanais tem zeros em
comum. Na Figura 2, mostramos o desempenho medidoem |
funcdo de), fixandoo?, = 0, 1.

-33

- Figura 3: Desempenhoédio ao longo da000 realiza®es

independentes dos algoritmos BR,(SS (0), MNS usando
os pares (1,2)(1,3)) e MNS usando todos pareg)(em
fungao deo?, para\ = 0,5

p media (dB)
@
o

se degrada na medida em que o “degfals matrizQ g
diminui. A equivaéncia entre SS e BR permite concluir que
o erro cometido na estimativa dos vetoi€s’) empregados
pelo algoritmo MNS fung@o do “degrau” da matriz que lhe
9 70‘.8 70‘.6 —0j4 —0.‘2 : 012 0.‘4 0‘.6 018 1 deu origem.

Com base neste fato, constnos um esquema alterna-
tivo para o algoritmo MNS, no qual os 2 pares de subcanais
utilizados na estimativag® escolhidos entre os demais de
acordo com os “degraus” das matrizlé%é’g ); selecionando-
se 0 par cuja soma dos “degraus” seja maior. A Figura 4,
ilustra o desempenho do MNS obtido para cada par de sub-
canais podsel e para o esquema alternativo co#p = 0, 1

. variando-se\.
Conforme esperado, o desempenho dos algoritmos se . o
Observando a Figura 4, verificamos que o esquema al-

degrada na medida em que os zeros de dois subcanais ﬁe . . o
. . érnativo tem um desempenho supe#gagscolha arbiéria
aproximam. Podemos observar que o algoritmo SS apresen- ; 7
. . . de pares de subcanais na maioria dos casos. Entretanto, o

ta um desempenho superior aos demais em toda a faixa de

variagio de) , em oposi&o ao MNS. No mesmo &fico, Uso deste esquemaaeé vantajoso, dado sua maior comple-

observamos que o BR se comporta de modo praticamen-x'dade computacional e desempenho inferior ao do algorit-

te identico a verdo do MNS que emprega todos os pares mo BR (Figura 5).

de subcanais posgis, indicando que a pondegaxrepre- .

sentada pelos fatores’) no afeta significativamente as 4. CONCLUSOES

estatsticas do estimador. Na Figura 3, mostramos o desem-

penho medido em fudp dec%, para\ = 0, 5. Neste artigo, comparamos¥ algoritmos de identificag
Podemos observar que em toda faixa de vaonaies? cega de canais de comuniéag A equivagéncia entre os al-

o desempenho do algoritmo SS foi superior, seguido pelogoritmos BR e SS para = 2 torna mais indicado o empre-

BR e posteriormente pelo MNS. Novamente, a &erdo 90 do BR, uma vez que sua complexidade computacienal

MNS que utiliza todos os pares de subcanais comportou-se 2Sejam os autovalores (reais) de uma makriz k ordenados de forma

de forma i@ntica ao do BR. ] decrescentg, - - - , A\;. O “degrau” desta matriz definido como\;, _; —
Em [1], mostrou-se que o desempenho do algoritmo BR \,,

Figura 2: Desempenhoédio ao longo de000 realizages
independentes dos algoritmos BR,(SS (), MNS usando
os pares (1,2)(1,3)) e MNS usando todos pareg)em

funcio do pa@metro\ parac% = 0, 1
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Figura 4: Desempenhoéuio ao longo de000 realizages ~ Figura 5: Desempenhoédio ao longo de000 realizages
independentes dos algoritmo MNS, usando os paresindependentes do algoritmo MNS com sélegle pares a
(1,2)(1,3) O), (1,2)(2,3) ), (1,3)(2,3) 6) e forma alter- partir do “degrau” §¢), do algoritmo BR [(J) e do algoritmo

nativa (linha corihua), em fungo do paimetro\ para ~ MNS usando todos pares’Y em fun¢io do paametroA
0% =0,1 parac% = 0,1
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