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SUMARIO

Apresentamos aqui  resultados da implementacdo de
equalizadores cegos baseados nas técnicas de Bussgang e em
uma estrutura de filtragem particionada. S80 analisados, via
simulagdo, os casos dos algoritmos de Sato, Sop-and-Go e de
Godard. SimulacBes conhecidas da literatura sdo usadas como
parémetro para aferir a melhora de desempenho propiciada pela
nova estrutura. Uma andlise do efeito do particionamento na
fungdo custo de Godard também é introduzida. Por fim,
equaciona-se 0 efeito do particionamento num caso de
equalizagcdo de forcagem a zero com o objetivo de justificar
matematicamente os resultados ilustrados pelas simulagdes.

1. INTRODUCAO

A atual expansdo e crescente popularizacdo dos sistemas de
comunicacdo digital, como a televisio de alta definicdo (HDTV)
e 0s sistemas radio-moéveis de Ultima geragao, torna necessaria a
busca de formas mais eficientes, e ainda assim confidveis, de
transmissdo da informagdo até o usuario fina. A correta
recuperacdo do sinal no receptor sO é possivel gracas, além de
outros fatores, a presenca de um sistema adaptativo, o qua
chamamos de Equalizador, que € o responsavel por grande parte
da complexidade computacional do processo de desmodulagéo e
deteccdo.

O processo de adaptagdo do equalizador tem sido alvo de
inlmeras pesquisas no decorrer dos Ultimos anos. Porém, ainda
se mostra um campo bastante aberto para novos resultados uma
vez que os métodos chamados cegos ou autodidatas tém
apresentado comportamento menos €ficiente do que os métodos
treinados tradicionais, no que diz respeito ataxa de convergéncia
e apresenca de minimos locais. Entretanto, a pesquisa de novas
formas de adaptagéo e de novas estruturas para equalizag@o cega
que ataquem essas deficiéncias é plenamente justificada uma vez
que €elas dispensam a existéncia de uma seqiiéncia periddica de
treinamento. Sequéncia gue vem a diminuir a capacidade
global do sistema.

No trabalho em questdo, nosso contribuicdo consiste em
investigar os efeitos da aplicacdo de uma estrutura de filtragem
particionada aos agoritmos de Bussgang. A  estrutura
particionada foi inicialmente proposta [1] como uma forma de
diminuir o espalhamento dos autoval ores da matriz de correlacéo
do vetor de entrada do equalizador, visto que a taxa de

convergéncia dos algoritmos baseados nas técnicas do gradiente,
como o LMS, é dominada por tal espalhamento.

O efeito deste desnivel entre 0 maior e o menor dos autovalores
pode ser visto na andlise da curva de aprendizagem e do erro
médio quadrdtico (MSE) em excesso. A constante de tempo
associada com cada um dos n modos da curva de aprendizagem é
dada por [2]:
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OuU sgja, uma vez que a taxa de convergéncia é limitada pelo
menor dos autovalores, 0 MSE em excesso € dominado pelo
maior deles.

Sendo assim, uma operacdo que sgja capaz de diminuir este
espalhamento é também capaz de produzir uma melhora
significativa no desempenho do algoritmo. Uma destas operagdes
€ exatamente a que transforma a estrutura de filtragem transversd
padrdo em uma estrutura particionada. A idéia proposta [1] é
particionar o sistema origina de M=2" coeficientes em dois
sistemas independentes conectados em paralelo, cada um com
241 coeficientes e um espalhamento menor do que o do sistema
original. Cada um dos sub-sistemas pode entéo ser particionado
em dois novos sistemas até que existam 2" filtros de apenas um
coeficiente.

Mais tarde, [3] propds uma nova forma de visualizar a estrutura
particionada baseada no Cancelador de Lébulo Laterd
Generalizado (GSC), onde o procedimento também foi estendido
para filtros de qualquer nimero N de coeficientes, e ndo apenas
para poténcias de dois. E com base nesta formulagio que
apresentamos a seguir a estrutura de filtragem particionada.

2. A ESTRUTURA DE FILTRAGEM
PARTICIONADA [3]

Considere um sistema de filtragem transversal adaptativa
tradicional como o da Figura 1, onde o vetor de Nx1 coeficientes
do filtro W(n)=[wo(n), ... ,Wn.2(N)]" é adaptado com base no sinal
de erro e(n) = d(n) — y(n):
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Figura 1: Esquemade Filtragem Tradicional

Desmembrando este filtro em suas partes simétrica e anti-
simétrica temos:

W(n) =Ws(n) +W;(n) ©)

As condi¢des de simetria e anti-simetria podem ser visualizadas
como aimposi¢éo das restri¢des:
C;Ws(n) =Fs e C;Wa(n) =Fy @)

em um processo de otimizagdo do valor médio quadratico do erro
e(n), onde paraN impar, K = (N - 1)/2 e
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Entretanto, as restrigBes lineares podem ser implementadas em
uma forma alternativa, conhecida como Cancelador de Loébulo
Lateral Generalizado (GSC).

Em suma, essa estrutura de redlizagdo indireta consiste em
transformar o problema de minimizacZo restrito & C'W(n)=F em
uma forma ndo restrita, aqui representada na Figura 2 a seguir.
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Figura 2: : Implementagéo GSC do Filtro Particionado

No que diz respeito ao processo de adaptacdo dos filtros, o
algoritmo LMS é aplicado em uma forma normalizada, o que
permite que exista um passo de adaptacdo diferente para cada um
dos bracos. Assim, o algoritmo de adaptagdo pode ser definido da
seguinte forma para o filtro simétrico:

Wig(n+1) = WAS(n)+ Xas€(N)
( ) @
e parao filtro anti-simétrico:
Wi, (n+1) = WAa(n)+ X 2€(n)

( n) ®)

onde
R =on(n- D+ (XAM- gn(n-1)  izas
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Os filtros simétrico e anti-simétrico podem ser continuamente
particionados até que existam apenas N filtros de 1 coeficiente.
Inclusive, no caso em que N = 2¥ e o processo de
particionamento é estendido até sua plenitude, este se torna
equivdente a uma filtragem adaptativa no dominio da
transformada de Hadamard.

Maiores detal hes ficardo restritos & referéncias, [4], umavez que
0 nosso principal objetivo é investigar a aplicacdo das técnicas de
Bussgang na adaptacdo dos filtros Wh,(n) e Wag(n). Ou sga,
aferir o desempenho dos agoritmos cegos tradicionalmente
expostos na literatura quando utilizados para adaptar uma
estrutura de filtragem particionada.

3. APLICACAO AO ALGORITMO DE
SATO

Em [5] foi mostrado que uma generalizagdo do algoritmo de
Sato, conhecida como agoritmos BGR (Benveniste, Goursat,
Rouget), quando implementados com equalizadores de
comprimento finito e, ou, onde o sinal de entrada é discreto,
podem convergir para um conjunto de coeficientes que
correspondam a um minimo local. Naguele trabalho sdo
apresentados conjuntos de canais onde a ma convergéncia do
algoritmo de Sato fica bem estabelecida.

Como exemplo, considere o seguinte canal caracterizado por um
filtro médiamovel:

Canal 1: h(n) =0.5(d(n) +d(n- 2)+d(n- 3))

onde o equalizador apresentara 21 coeficientes e serainicializado
com um vaor ndo nulo apenas na sua amostra central. A
constelacdo de entrada do canal é binaria, 2-PAM, e 0 passo de
adaptacdo do algoritmo LMS é m= 5.10". A fim de determinar a
abertura ou ndo do diagrama de olho, ou em outras palavras a
convergéncia ou ndo para um minimo global, definiremos a
Interferéncia Entre Simbolos, (IES), percentua (P):
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onde
ti = hi A Wi (11)

sendo h; e w; a resposta ao impulso do cana e do equalizador,
respectivamente. O sistema cana-equalizador apresenta olho
aberto quando P <1 e olho fechado quando P3 1.



Nas figuras a seguir sdo apresentados os resultados de simulacdo
utilizando-se o algoritmo de Sato e filtragem transversal
tradicional.

teragoes 10t

@ (b)

Figura 3. () IES Percentua e (b) Resposta Canal-
Equalizador, para 0 caso do Canad 1 e Filtragem
Transversal Tradicional.

Fica claro pela andlise da Figura 3 que o equalizador ficou preso
em um minimo local, mantendo um nivel de |ES Percentua de
cerca de 200%, o que garante que o olho estd completamente
fechado, impossibilitando a realizagdo de decisdes corretas no
receptor.

Vamos agora redlizar a mesma simulagdo com filtragem
particionada. No caso, o filtro W(n) sera implementado com 32
coeficientes, ou sga, Wha(n) € Wagn) terdo cada um 16
coeficientes. O passo de adaptac8o a ser utilizado para adaptacéo
do agoritmo LMS normalizado serd m= 1.10°% Os resultados
podem ser visualizados na figura a seguir.

"
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Figura 4. (@) IES Percentua e (b) Resposta Canal-
Equalizador, para 0 caso do Cana 1 e Filtragem
Transversal Particionada.

Como pode-se ver, a |ES Percentual foi reduzida para um valor
em torno de 10%, o que significa que o olho esta aberto no
receptor indicando uma correta convergéncia do conjunto canal-
equalizador.

4. APLICACAO AO ALGORITMO
STOP-AND-GO

Em [6] o problema da convergéncia local para equalizadores
implementados com filtros de comprimento finito € novamente
abordado. Porém, desta feita, um dos exemplos de ma
convergéncia é apresentado através do algoritmo Sop-and-Go.
Devido aos bons resultados obtidos nas simulagdes envolvendo o
algoritmo de Sato resolvemos comparar a performance do

equalizador tradicional com o equalizador particionado paramais
essa técnica de Bussgang.

Considere agora o seguinte canal:
Cana 2: h(n) = ;—i(d(n) +d(n- 1) +d(n- 3))

onde a constelagdo de entrada € do tipo 4-PAM, {-3, -1, 1, 3}.
Para o caso do filtro ndo particionado, o equalizador apresenta
100 coeficientes, sendo que o Unico coeficiente ndo nulo na
inicializagdio é o central, passo de adaptacido m= 2.10% e o
parémetro b do algoritmo Stop-and-Go igual a 2.

Aqui, para medir a performance do equalizador, vamos definir a
IES como:

2 2 2 (12
a -ti - maxiti
|ES:|—

max; tiz

onde t; é definido como em (11). Note que ndo foi seguido o
mesmo parametro (10) utilizado na secdo anterior com a
findidade de redlizar exatamente a mesma simulagdo da
referéncia em questdo [6].

15 (08)
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Figura 5: (a) IES Percentua e (b) Resposta Canal-
Equalizador, para 0 caso do Cana 2 e Filtragem
Transversal Tradicional.

Pela andlise da Figura 5 podemos constatar que o equalizador
ficou preso no minimo local, logo ndo foi capaz de abrir o olho e
permitir arealizacdo de decisdes corretas no receptor.

Vamos entdo simular o mesmo canal porém fazendo uso da
filtragem particionada. O filtro W(n) ser& implementado com 32
coeficientes, ou sgja, Wha(n) e Wagn) terdo cada um 16
coeficientes. O passo de adaptacdo do agoritmo LMS
normalizado seram= 1.102,

A partir da Figura 6 podemos constatar que com a aplicagéo da
filtragem particionada o resultado obtido foi o da convergéncia
global.

Um fato importante de se salientar é que para uma inicializagdo
especifica mostrada em [6] € possivel obter a convergéncia para
o0 equalizador ndo particionado. Porém, a performance é inferior a
obtida com filtragem particionada mesmo mantendo-se 0 mesmo
esquema de inicializag&o anterior.
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Figura 6: (a) IES Percentua e (b) Resposta Canal-
Equalizador, para 0 caso do Cana 2 e Filtragem
Transversal Particionada.

5.EFEITO DO PARTICIONAMENTO EM
FUNGOES CUSTO DE GODARD
Uma vez que os resultados das duas Ultimas secfes tém sugerido
que a implementagdo do equalizador de forma particionada
resulta em melhorias na sua performance, vamos partir entdo para

a andlise do efeito do particionamento em fungfes custo do tipo
de Godard.

Consideremos entso, de acordo com [7], o seguinte canal AR:
Canal 3: x,, +ax,.1 = an

onde a = 0.6, x, corresponde aos dados de saida e a, aos de

entrada do canal, descrevendo uma constelacdo binaria 2-PAM.

O equalizador (CMA 2-2) apresenta apenas dois coeficientes [wy ;
wy], onde:

Yn = WoXn + WiXn.1 (13

F=2E((n - Ro)? (14

€ afuncdo custo a ser minimizada.
Uma vez que x,.; € a, S0 varidvels independentes, e que
E{a,} = E{x,.1} =0, afunco custo pode ser reescrita, apds as
devidas operaces algébricas, da seguinte maneira:
F= (15
% (GE(a) + 6u(ws - av) (AT EOR 2 + (v - ang) *E(XE )

- 2RWEE{al} + - 2Ry(w; - awg)2E{x3. 1} + R,)

onde:
R, = Ellan [ (16)
E{l a, [}
e os valores esperados [7]:

2 (17)
el = =0t

(18)

.2
E{an} - 3(E(a D)’ , (e} 9
4

E{x,% =
{xn} 1-a 81-32 a

Para o caso em questdo temos que: R, = 1, E{] X, |2} =15625 e

E{ xn4} =5.0264 . Na Figura 7 a seguir é possivel visuaizar a
funcdo custo em termos dos parametros [wy ; w,] do equalizador.

Figura 7: Funcdo Custo para o Cana 3, 2-PAM, CMA
2-2 e Filtragem Transversal Tradicional.

Para o caso de filtragem particionada:

v = xS LU
TR - 1agmag (19)

Yn = Xn(Wo + W) + Xn1(Wo - Wp)
operando uma mudanca de varidveis tal que:
Vo = (Wp + W) e vy =(wp - wy) (20)

afuncdo custo passa a ser entéo:

F=

%(va‘E{aé} +63 (v - avo) E{a}EDG 1} + (- av) ' EDG g + (21)
- 2RVEE{a2} - 2Ry(V - avp)2E{x2. 1} + Ry)

Uma vez determinada a funcdo custo para o caso particionado,
apresentamo-la ent&o na Figura 8 em funcéo dos pardmetros [wy ;
wy] do equalizador.

Comparando-se as Figuras 7 e 8 podemos verificar que hd uma
pequena mudanga na forma da fungdo custo, porém ndo o
suficiente para eliminar os minimos locais.

Aqui é importante notar que uma fungdo como (21) ndo é
unimodal, ou segja, apresenta minimos locais. Dessa forma a
operacdo de particionamento ndo atera a forma da funcéo
objetivo de maneira a torné-la convexa, porém, permite que os
minimos locais sgjam evitados ou ultrapassados no decorrer da
adaptacdo, conforme verificou-se apds exaustivas simulagdes. E
esse aspecto que discutiremos a seguir.
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Figura 8: Fungdo Custo parao Cana 3, 2-PAM e CMA 2-2 e
Filtragem Transversal Particionada.

6. O EQUALIZADOR DE FORCAGEM A
ZERO

Considere 0 caso do equalizador de forcagem a zero,
particionado. Dessa forma podemos definir [8]:

3 3 (22)
tk = a thak—j + a thSk-j
j=-¥ j=-¥
e
Wy =CW., e W, =CMW,, (23)
Assim:
o
Yn =toan + A &tn-k (24)

kin

e aplicando-se o objetivo desgjado, ou sgja, y, = a, , temos:

t = g hjWay. j + g hjwey- | =dy =
j=-¥ j=¥
ou naformada suatransformada Z:
T(2) =H(2W,(2) + H(DW,s(2) =1 (26)
onde isolando-se W;,(2) e Wy(2):
1 (27)

Wa(z) +W5(Z) = m

E importante ressaltar que o lado esquerdo da equacio acima ndo
pode ser ssimplesmente substituido por W(2)=W,(2)+Wy(2), uma
vez que os equalizadores simétrico e anti-simétrico so adaptados
independentemente pelas equacdes (7) e (8).

O que a equagdo (27) nos sugere é que a operagéo de
particionamento aumenta o grau de liberdade do sistema na
minimizagdo da funcdo objetivo, o que permitiria, em hip6tese,
evitar ou ultrapassar os minimos locais conforme o ocorrido nas
diversas simulagOes aqui apresentadas.

7. CONCLUSAO

Neste trabalho apresentamos algumas aplicagdes de filtros FIR
particionados como equalizadores cegos utilizando os agoritmos
de Sato e Sop-and-Go. Anaisamos, também, o efeito do
particionamento na funcdo custo de Godard. Os resultados de
diversas simulagbes demonstraram um desempenho superior da
técnica proposta quanto a sua capacidade de evitar a
convergéncia de algoritmos do tipo Bussgang para minimos
locais.

Porém, uma vez que ndo é adicionada nenhuma forma de
diversidade no sistema ndo se pode esperar que o efeito da
operagdo de particionamento sgja 0 mesmo das técnicas
espacadas fracionalmente ou multicanal. Contudo, os resultados
aqui obtidos sdo bastante instigantes, onde uma alteragdo
estrutural do equalizador permite uma melhora de desempenho
ndo apenas em termos de velocidade [3,4], mas também em
qualidade de convergéncia.
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