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SUMARIO

Neste trabalho, é proposto um decisor adaptativo baseado em
redes neurais artificiais de Kohonen, capaz de gerar
autonomamente as classes correspondentes a cada simbolo de um
esquema digital genérico, na presenca de ruido aditivo, gaussiano
e branco (AWGN). Mais especificamente, € utilizado o conceito
de auto-organizac8o no gjuste dos parémetros da rede, visando a
condicdo de operagdo 6tima segundo o critério de maxima
verossimilhanga (ML).

Para se avaliar o desempenho do método proposto, 0 mesmo foi
aplicado a um canal que também impunha alteracdes de ganho e
rotacdo de fase ao sina transmitido. Apds a exposicdo do
esquema, foram realizados alguns testes para se avdiar o
desempenho do mesmo, tanto em canais estdticos quanto
dindmicos (com desvanecimento). As modulacBes utilizadas
foram a 4-PSK e a 16-QAM. Os resultados das simulagbes sdo
discutidos, de modo a se clarificar a aplicabilidade do método.

1. INTRODUCAO

Para canais do tipo AWGN (Additive White Gaussian Noise), o
projeto do decisor 6timo é feito usualmente através do critério de
méaxima verossimilhanca (ML). Porém, quando o canal introduz
outros tipos de distor¢do, como mudanca de amplitude e rotacéo
de fase, torna-se necessario 0 uso de dispositivos capazes de
combaté-las, para que ndo haa um significativo aumento na
probabilidade de erro de deteccdo. Dentre os possiveis
dispositivos, podemos citar o CAG (Controle Automético de
Ganho) e o PLL (Phase-Locked Loop).

Um exemplo significativo de sistema para o qual ocorrem as
distorgdes citadas acima € o canal radio-mével. Isto pois a
ocorréncia de desvanecimento, uma das mais marcantes
caracteristicas deste canal, imp0e tais tipos de degradacdo ao
sinal transmitido.

Neste trabalho, propomos o uso de uma rede neural que emprega
mapas auto-organizaveis de Kohonen como uma paradigma para
se obter um decisor étimo adaptativo, dispensando o emprego do
CAG edo PLL. Este esqguema pode ser utilizado para qualquer
tipo de modulacao digital. Contudo, nossa andlise ird se restringir
amodulagdes 4-PSK (Phase-shift Keying) 16-QAM (Quadrature
Armplitude Modulation).

Serdo analisados dois casos principais de distor¢do: um caso
estético, no qual atera-se a fase por um valor fixo, e um caso

dinémico, onde amplitude e fase sdo modificados continuamente
por um ruido multiplicativo, que é o modelo mais usua de
desvanecimento rapido. Para que pudéssemos ter um parémetro
de comparagdo de desempenho, implementamos 0 CAG eo PLL
descritos nareferéncia [1].

A secdo 2 deste trabalho descreve a regra de decisdo 6tima para
canais AWGN. A secdo 3 descreve como obter o decisor 6timo
tendo por base uma rede auto-organizavel de Kohonen, bem
como seu funcionamento. A secdo 4 versa sobre a aplicacdo da
técnica proposta a esquemas de modulagdo 4-PSK e 16-QAM.
Na se¢éo 5 realizamos uma avaliagdo do custo computacional do
esquema proposto. Em seguida, a se¢do 6 mostra e discute os
resultados obtidos através das simulacoes. Finalmente a segéo 7
estabel ece nossas conclusdes.

2. DECISORESOTIMOS

O objetivo de um sistema de comunicactes € permitir que haja
um fluxo de informag&o entre dois pontos. Quando a informacéo
é transmitida através de um alfabeto finito de simbolos, faa-se
em um esquema digital de comunicag&o.

Uma das formas de se transmitir esta informacdo € através de
diferentes sinais, com parémetros distintos, que indiquem qual o
contetido da mensagem que se enviou.

Umaformade seredlizar esta tarefa é através do uso de uma base
de N fungBes ortonormais, na qual se representam os diferentes
sinais de informacdo. Portanto, cada sinal pode ser visto, neste
contexto, com um ponto num espaco N-dimensional.
M atematicamente, temos:

N
X(t) =g xii i (1) )

i=1

ondej ; (t) é ai-ésima funcdo da base ortonormal e x; a i-ésima
componente de x(t) nesta base. Pode-se pensar nos N
componentes de x(t) como um vetor X = (Xy, ..., Xn)-

Em diversos esquemas de modulagdo digital, como M-PSK e
QAM, por exemplo, utiliza-se uma base formada pelas fungdes
ortogonais seno e cosseno.

O sina transmitido, porém, sofre influéncia do canal pelo qual se
propaga. Um modelo bastante usual para canais de comunicacdo



€ 0 AWGN, onde a saida do mesmo é igual aentrada adicionada
aum processo gaussiano branco.

Podemos entdo escrever:

y(® =x( +n(®) )

O ruido gaussiano pode ser visto como pertencendo a um espago
de dimensdo infinita. Podemos entdo decompd-lo em uma
parcela pertencente a0 espaco N-dimensional dos sinais, e em
uma outra parcela, pertencente a0 subespaco dua [2].

Matematicamente:
n(t) = ns(t) + no(t) ©)

onde ng(t) representa a parcela projetada no “espaco de sinais’ e
np(t) representa a parcela complementar.

Como os dois espagos sdo ortogonais, € 0S Processos sdo
gaussianos, as duas parcelas sdo independentes. Consideremos
agora apenas a parcela ng(t), que podemos escrever como:

N
o] .
ns( =g nij i (t) 4
i=1
onde n; é a i-ésima componente de ng(t) na base ortonormal.
Podemos pensar nestas componentes como elementos de um
vetor ng= (Ny, ..., Ny).

Temos que:
E[n] = 0 e E[n.n] = (No/2).d; ®)

onde d; € a fungéo delta de Kronecker (que vale um parai =j e
zero parai ! j).

A densidade de probabilidade conjunta das coordenadas do vetor
de ruido &

li=1

—_ N/2 é i,y 2[,1;]_
Pu(ML ML) = PN, exp_eé(-uNo)Lan&— ®)
= (UpNo)™' 2 expé |ng| /N)

Consideremos agora o sinal y(t) na saida do canal. A partir de
(1), (2) e (4), e levando em conta apenas a parcela de y(t)
projetada no espago de sinais, temos:

N
Yo() =x(®)+ng() = Q (x +npi ; (1) (7)
i=1
V etoria mente, temos:

Ys=X+Ng (8)

Portanto, a densidade de probabilidade do vetor de saida y dado
que foi transmitido o vetor x é dada por:

P (Y6 =[1/ pNo IV 2 exp(-|lys - X[/ Ng)  (9)

Pelo critério de maxima verossimilhanga (ML), obtemos a
seguinte estimativa de x:

Xy = maxd{py (YsH)} = minfy, - x| (10)
Xl ¢ xl ¢

Esta expressdo mostra como deve operar nosso decisor, buscando
sempre comparar a distancia entre o simbolo recebido e possiveis
simbolos do afabeto do transmissor, decidindo em favor do que
levar amenor distancia

Na sequéncia, iremos eliminar o subescrito “s’ das variaveis y e
n.

3. AUTO-ORGANIZACAO EM
DECISORES

A partir do que foi exposto na secdo anterior, foi pensado em um
esquema baseado no conceito de auto-organizacdo de Kohonen
[3]. A aplicabilidade deste paradigma ao projeto de decisores
decorre da expressao obtida para o estimador ML (10).

No esquema padrdo de auto-organizacdo de Kohonen, uma rede
neura linear é alimentada com diversos estimulos (padrdes), e
para cada um deles, ha um processo de competicdo entre os
neurbnios. O neurbnio que tiver o seu vetor de pesos mais
préximo do vetor de entrada é declarado vencedor. Este e seus
vizinhos (0 emprego da vizinhanga pode ser muito relevante,
dependendo da aplicacdo) tém seu vetor de pesos aproximado do
padrdo. Desta forma, apds o treinamento da rede, ha a formagéo
de classes. Isto quer dizer que arede se organizou de acordo com
as entradas que lhe foram apresentadas, de maneira nao-
supervisionada.

A partir disto, pode-se vislumbrar a aplicagdo desta técnica ao
projeto de decisores 6timos. O processo de estabelecimento de
um decisor é justamente o de se criar classes que correspondam
aos simbolos passiveis de terem sido enviados em uma
transmissdo. Além do mais, o processo de formagéo de classes €
baseado justamente na minimizacdo da distancia entre os vetores
de peso da rede e os padrfes de entrada, de forma andloga a
(20).

Ndo empregando a idéia de vizinhangca, havera uma
correspondéncia Unica entre classes e neurdnios, ou sgja, cada
neurdnio sera associado a uma das possibilidades de transmissdo.
Paratanto, é necessario que haja umainicializagdo adequada, que
ndo permita que um mesmo neurdnio venca a competicdo para
dois estimul os pertencentes a classes distintas. Por fim, quando o
decisor estiver devidamente ajustado, o processo de decisdo ira
consistir em observar qual neurbnio apresenta o vetor de pesos
mais proximo da entrada, e optar pela classe associada ao
mesmo. Isto corresponde ao tipo de decisdo tomada no critério
ML. Porém, aplicando o agoritmo de Kohonen, é possivel
projetar o decisor sem se conhecer, a priori, as distorgdes
introduzidas pelo canal.

A seguir, descreveremos sequencialmente o procedimento de
projeto apresentado. Em primeiro lugar, € preciso notar que a
rede, fazendo papel de decisor, tem por entrada a saida do
demodulador. Portanto, a mesma atua sobre o vetor de
componentes y (8). O agoritmo pode ser expresso pelos
seguintes passos:

3.1. Preparacéo da Rede e Fase de I nicializac&o:

3.1.1 Escolher um nimero adequado de neurdnios para a rede
neura (de acordo com o nimero de hipéteses).



3.1.2 Transmitir Ny vezes cada um dos simbolos da constelacéo.
E preciso conhecer a mensagem transmitida no receptor, o que
torna esta fase supervisionada. Uma vez recebidos os simbolos, é
feita uma média aritmética entre as amostras correspondentes a
cada um deles, 0 que nos da uma estimativa inicia de cada um
dos simbolos da constdacdo  distorcida  Algumas
particul arizagdes deste passo seréo comentadas na se¢do 4.1.

3.1.3 As estimativas obtidas no passo anterior sdo entdo usadas
como condicdo inicial para arede neural. Com isto, 0s neurdnios
jaestardo identificados com cada um dos simbol os transmitidos.

3.2. Treinamento:

Esta fase serve para que sga refinada, se constatada tal
necessidade, a estimativainicia obtida nafase anterior, antes que
arede comece a operar.

3.2.1. Separar um conjunto de Nt vetores y(k) recebidos para o
treinamento e gjuste darede neural.

3.2.2. Para cada vetor y(k), obter o indice do neurdnio vencedor,
através de:

i=ag mjin (Ihwik) =y(k) II) (11)
onde w;(k) € o vetor do j-ésimo neurdnio no instante k.

3.2.3. Uma vez obtido o indice i, utilizar a seguinte férmula de
atualizag&o dos pesos do i-ésimo neurdnio:

wi(k+1) = wi(k) + a[y(k) — wi(k)] (12
onde a é o passo de adaptacao.

3.2.4. Se julgar-se necessario, embaralhar os Ny padrées e voltar
a3.21

3.3. Operacao:

Apos as duas fases anteriores, considera-se que a rede esta apta a
operar como decisor 6timo (de acordo com o critério ML). O
processo de decisdo consiste em se determinar, para cada vetor
recebido y(k), o neur6nio que tem o vetor de pesos mais proximo
desta entrada. Como os neurdnios ja foram devidamente
identificados, o simbolo correspondente a0 vencedor é a
estimativa de nosso decisor.

E muito importante que a rede continue a ser adaptada nos
moldes de 3.2.2 e 3.2.3 para todos os simbolos, para compensar
eventuais modificacBes do canal. Isto caracteriza a operacdo “on-
ling” do decisor ja devidamente treinado.

4. APLICACAOA S STEMAS4-PK E 16-
QAM COM VARIACOESDE GANHO E
FASE

Dentre as muitas possiveis escolhas para uma base ortonormal,
iremos concentrar-nos neste trabalho em apenas uma: uma base
formada por duas sendides de mesma frequéncia e defasadas de
noventa graus (cosseno e seno). Esta escolha permite-nos
abranger uma ampla classe de esquemas de modulacdo digital.

Iremos concentrar nossa andlise em dois exemplos significativos:
modulagdes 4-PSK e 16-QAM. No primeiro caso, a informacéo
estd embutida na fase da portadora senoidal. No segundo, a
informagéo encontra-se na fase e na amplitude da portadora.

A componente associada ao termo cossenoidal da base é
chamada de componente em fase, e 0 outro termo denomina-se
componente em quadratura. O conjunto de possiveis vetores de
componentes do adfabeto do transmissor denomina-se
constelagdo.

Na exposicao a seguir, foi arbitrado o valor da energia de cada
simbolo, sem perda de generalidade, e este valor foi usado no
resto do trabal ho.

4.1. Esquema para a modulacéo 4-PSK

Na modulagdo 4-PSK, ha 4 possibilidades para as componentes
dex:
Xapsc ={ [-1;-1], [-1; 1], [1; -1, [1; 1] } (13)

Analisando esta constelagdo, percebe-se que a mesma €
simétrica. Isto permite que exploremos esta caracteristica para
otimizar o algoritmo descrito na se¢do 3. Mais especificamente, o
passo 3.1.2 pode ser dterado. Ao invés de enviarmos os quatro
simbolos desta constelagdo, basta que enviemos um deles (N;y
vezes). Feita a média, temos a condicdo inicial de um dos
neurbnios. Para obtermos a dos outros, basta imprimir 3
deslocamentos de 90° sucessivos, sendo que o vetor resultante de
cada deslocamento é considerado como condicdo inicial de um
dos 3 neurdnios restantes. A isto denominamos inicializagdo
ortogonal darede, que entdo estara pronta paraafase 3.2.

4.2. Esquema para a modulacéo 16-QAM

Na modulagdo 16-QAM, ha dezesseis possiveis simbol os:

Xieoam ={[-3; -31, [-3; -1, [-3; 1], [-3; 3], [-1; -3,
[-L -1, -4 4, [-1; 3], [, -3, (15 -1], [L5 1], [, 3], (14)
[3;-3], [3; -1, [3; 1], [3; 3]}

Os quadrantes do plano no qua se encontra a constelacdo
expressa em (14) serdo denominados por nés quadrantes
maiores. Dentro de cada um destes, podemos definir outros
quadrantes, de modo a ser ter cada um dos quatro simbolos da
constelagdo, simetricamente distribuidos, em um dos chamados
quadrantes menores. Portanto, cada simbolo pode ser
caracterizado pelaindicagéo dos seus quadrantes maior e menor.

A principio, pode-se propor um decisor baseado em 16 neurdnios
(um por simbolo), de forma andloga a0 caso anterior. Podemos,
porém, explorar as caracteristicas de simetria da constelagéo 16-
QAM parareduzir este nimero.

Neste artigo, propomos um esquema baseado em quatro
neurdnios para obter uma aproximagdo do decisor 6timo.
Novamente, utilizamos a idéia de iniciaizacdo ortogonal,
descrita na segdo 4.1, sendo transmitido apenas o simbolo de
maior poténcia de um dos quadrantes. Isto permite a realizacdo
do passo 3.1.2 na melhor SNR possivel, tornando o algoritmo
mais robusto ao efeito do ruido.



Vale lembrar que um esquema com 16 neurbnios seria a
implementag@o mais préxima da idéia do critério de otimalidade
ML, mas consideramos que a implementagcdo proposta, por seu
custo computacional mais baixo, € mais atraente para 0s casos
enfocados.

Uma vez terminado as fase 3.1 (com as modificacfes discutidas),
cada peso estara em um dos quadrantes. Multiplicando cada um
deles por um fator de 2/3, os vetores estardo proximos do “centro
de massa’ dos simbolos pertencentes a cada quadrante maior.
Pode entdo ser redlizado o passo 3.2. Na fase 3.3, para cada
simbolo a ser identificado, determina-se o quadrante maior
diretamente a partir da rede treinada. Apds isto, restam-nos
quatro alternativas (correspondentes aos quadrantes menores). Se
subtrairmos do simbolo recebido o vetor de pesos correspondente
ao neurdnio vencedor, teremos 0s quadrantes menores em torno
da origem dos eixos principais. Portanto, temos uma situacéo
idéntica ada decisdo do quadrante maior (a menos de um fator de
escala 0.5), e podemos, portanto, utilizar a mesma rede neurd
para fazer a segunda decisio. Feita esta ressalva, 0 processo de
identificac8o é idéntico ao do caso anterior.

4.3 O Problema da Variagdo de Amplitude e Fase

Quando um esguema de modulagdo € coerente, faz-se necessario
estimar a fase da portadora no receptor. Isto pode ser feito
através de um PLL, dispositivo amplamente usado em sistemas
de comunicacdo. Num esquema de modulagdo do tipo QAM, é
necessario ainda o emprego de um controle automéatico de ganho
(CAG), pois a informagéio também esta embutida na amplitude
dosinal.

Caso estes dois dipositivos ndo funcionem adequadamente, o
processo de decisdo serd comprometido, o que levara a operagéo
em condicdo sub-Gtima.

Enfocaremos dois problemas especificos neste artigo: um caso de
falha na estimag&o de fase, ou sgja, uma rotacdo fixa da mesma, e
a operagdo do decisor num canal com desvanecimento, que
introduz variagdes continuas de amplitude e fase.

O esguema neural proposto € capaz de contornar estes
problemas, pois ndo precisa conhecer a priori os efeitos da
atuagdo do canal para classificar os simbolos recebidos. Portanto,
mostraremos que o método dispensa o emprego do CAG e do
PLL, fazendo também o papel destes.

4.4. Condicao de Ortogonalidade

Para as modul agdes digitais utilizadas, podemos mostrar, através
do método de méxima verossmilhanga, que as fronteiras das
regifes de decisdo sdo ortogonais. Desta forma, podemos inserir
essa restricéo na nossa rede. Isto € feito inicializando-se os pesos
ortogonalmente e fazendo com que a ateragdo no neurdnio
vencedor (que ocorre no item 3.2.3 do algoritmo) seja repassada
aos demais neurbnios, levando-se em conta a condi¢cdo de
ortogonalidade.

Com isto, o rastreamento de canais variantes melhora, pois todo
sina recebido gjuda na atualizacdo de todos os pesos, e ndo
somente do vencedor.

4.5. Uma Forma Alternativa de I nicializagéo

Caso desge-se inicidizar a rede ortogonalmente, usando o
algoritmo descrito na se¢do 3 com as modificagdes comentadas
em 4.1 e 4.2, mas ndo se disponha de uma transmissdo sequencial
de um Unico simbolo, hd uma forma aternativa de inicializacao.
Em primeiro lugar, escolhe-se um simbolo como referéncia. A
cada simbolo recebido, verificase a qual quadrante da
constelacdo original ele pertence. De posse desta informagéo,
introduz-se a defasagem adequada (90, 180 ou 270 graus) para
que todos os simbolos fiquem com a mesma fase da referéncia.
Tirase a média de todos, e entdo rediza-se a iniciaizagdo
ortogonal, da forma expostaem 4.1.

5. CUSTO COMPUTACIONAL

O custo computacional da rede utilizada foi baseado no nimero
de ciclos de clock necessarios para a execugdo de uma
atualizagdo dos pesos da rede num DSP Analog Devices 21062,
com codificac@o feita em C. Para efeito de comparacdo, também

é mostrada o nimero de ciclos necessarios no CAG e PLL
implementados por [1].

Kohonen Kohonen Ref. [1]
16-QAM 4-PSK 16-QAM/4-PSK
Ciclos 89 55 144

Tabela 1. Custo Computacional em nimero de ciclos de
processamento do ADSP-21062

Esse custo mais elevado do esguema de [1] se deve
principalmente a uma operagdo de raiz quadrada e ao calculo de
um seno e um cosseno. Por exemplo, o caculo de um seno ou
um cosseno requer 55 ciclos, e 0 daraiz quadrada, 10 ciclos. Se o
cosseno fosse tabelado, conseguiriamos baixar este valor de 144
para aproximadamente 53 ciclos, em um possivel método
proposto, a custa de se usar memoéria para tabelar os valores da
sendide. Neste caso, 0 nimero de ciclos seria equivalente ao da
rede para modulagdo 4-PSK.

6. RESULTADOS

As primeiras ssimulacfes realizadas se deram a partir de um
modelo de cand AWGN com alteragdes estéaticas, a fim de
comparar 0 desempenho do decisor neura com o limitante
tedrico.

Foram realizadas algumas simulagdes parailustrar o desempenho
da técnica aplicada ao problema de decisdo em um ambiente com
somente uma rotacdo fixa de fase de 45 graus.

Na primeira, o esquema de modulagdo empregado foi o 4-PSK.
Foram utilizados 20 simbolos na fase de inicializagdo, para
garantir uma boa inicializagdo em baixas SNRs, e 2000 na fase
de teste. Foram utilizados esquemas com e sem restricdo de
ortogonalidade. O valor do passo foi escolhido a posteriori. Nao
julgamos necessério aplicar o passo 3.2. Na Fig. 4, encontram-se
as curvas SNR x Taxa de Erro de Simbolo, para duas situagoes.
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Figura 4. Rotacdo de 45° / 4-PSK

Podemos perceber, pela Fig. 4, que 0s esquemas neurais tém uma
boa performance, praticamente coincidindo com o limitante
tedrico. A introducdo da restricio de ortogonalidade n&o
modificou o desempenho da rede.

Para o caso da modulagéio 16-QAM, foram utilizados 5 simbolos
na fase de inicializagdo, e 2000 na de teste. Também foram
utilizados os dois model os de rede neural (com e sem restricéo de
ortogonalidade). Os resultados das simulagdes estéo na Fig. 5.
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Figura 5. Rotago de 45° / 16-QAM

Novamente todos os casos tiveram um bom desempenho, sendo
gue a rede com restricdo de ortogonalidade e menor passo foi a
mais préxima do limitante. A melhor performance para um
menor passo de adaptacdo se deveu ao ruido de adaptacdo mais
baixo, que foi o fator preponderante, ja que a boa inicializagéo
torna pouco importante o fator velocidade de convergéncia.

As simulagBes para teste da capacidade de rastreamento do
decisor implementado foram realizadas segundo o modelo da
Fig. 6. Na figura, x(k) € o simbolo transmitido, r (k) é um
desvanecimento gerado pelo modelo de Jakes, n(k) é um ruido
aditivo gaussiano branco, e y(k) é a saida do canal.

Os parametros para freqiiéncia de portadora e taxa de transmisséo
foram retiradas danormalS-136 [5], 0 que permite que tenhamos
uma referéncia da taxa de desvanecimento.

Para efeito de comparacdo de desempenho, usamos a proposta de
CAG e PLL da referéncia [1]. Os mesmos vetores de simbolos
transmitidos, desvanecimento e ruido eram usados em ambas
técnicas (Kohonen e ref. [1]), de forma que a comparagdo fosse a
mais precisa possivel.

x(k)—P&Q »D—> v(K)

r (k) n(k)

Figura 6. Modelo de canal com desvanecimento,
utilizado para andlise da capacidade de rastreamento.

Os procedimentos da simulag&o foram os seguintes:

a0 se sortear um vetor de desvanecimento, este tinha sua
fase inicial deslocada até zero. Ta procedimento serve para
evitar toda a fase de inicializagdo dos neurdnios pois, s6
desgiamos ver como as técnicas se comportam no
rastreamento do sinal. Neste caso, inicializamos 0s pesos
com os valores de cada simbolo no caso 4-PSK e com os
valores dos “centros de massa’ no 16-QAM.

ao total de cada simulag8o, sdo transmitidos 1100 simbolos
através do canal, dos quais 100 séo utilizados para que se
faca, sem supervisdo, a corre¢cdo de ganho, aém de
acompanhar as mudangas de fase. Os demais 1000 simbolos
s30 utilizados para se obter a taxa de simbolos errados.

Os parametros de passo de cada técnica foram obtidos a partir de
vérias simulagfes preliminares.

Para obtencdes destas taxas, foram transmitidos 200000 simbolos
paracada SNR. Os resultados da simulagdo estéo naFig. 7.
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Figura 7. Desempenho para velocidade de 8 km/h para
modulagdes 16-QAM e 4-PSK. QAM: ak1=0.06, acac=0.01
eap|_|_:0.02; 4-PSK: aK0h=O.15, aCAG:0.06 eapLL:0.01

A razdo da taxa se manter tdo elevada é a de quando se da a
ocorréncia de desvanecimento profundos, a fase e a amplitude
sofrem répida variacdo, que ndo é acompanhada por nenhuma
das duas técnicas. Neste caso, ocorre uma troca nas zonas de
decisio implicando em atas taxas de erro. Se estes



desvanecimentos profundos ocorrem logo no comego de cada
bloco, maior sera a taxa de erro. Outro aspecto, € a presenga de
uma oscilagdo nesta taxa. Tal fato advém da ocorréncia de
desvanecimentos no comego da transmissdo, um fator que
influencia mais que o ruido aditivo. Assim, se em um ensaio o
ndmero de ocorréncias deste fendmeno for menor que em outro
com maior SNR, ataxa de erro podera ser menor. Nestes casos, é
mais interessante utilizar na prética um esguema de modulagéo
diferencial.

No caso da modulagdo 4-PSK, ambas técnicas tiveram
desempenho semelhante. Contudo, para a modulagdo QAM, a
rede de Kohonen apresentou desempenho superior ao
implementado por [1].

7. CONCLUSOES

Neste trabalho, propusemos uma técnica de projeto de um
decisor adaptativo aplicavel asistemas de comunicagdo digital. O
projeto deste dispositivo foi baseado no paradigma da auto-
organizagéo de Kohonen.

Especificamente, o esquema foi aplicado a esquemas de
modulagdo 4-PSK e 16-QAM, em dois tipos de canal: um canal
com variagdo estatica de fase e um com variagdo dinamica de
amplitude e fase (desvanecimento).

Para o primeiro tipo de canal, 0 esquema apresentou um
desempenho, para ambas modulages, muito préximo do
limitante tedrico para um cand AWGN. Portanto, o decisor
neural operou em condicdes 6timas nestes casos.

Em condi¢des onde ocorrem variagOes continuas de ganho e fase,
0 desempenho, quando comparado com a técnica proposta por
[1], se mostra praticamente 0 mesmo, com a vantagem de que a
proposta da rede possui um menor custo computacional na
adaptac8o. Embora os valores de taxa de erro sgjam altos, os
mesmos ja sao bem menores que no caso de um decisor estético.
Isto indica que as técnicas implementadas tém uma boa
capacidade de rastreamento.

Acreditamos que o principal problema deste método é a
necessidade de transmissdo de uma sequéncia de treinamento
(passo 3.1.2), 0 que pode ndo ser viavel para a gumas aplicacdes.

Um préximo passo pode ser analisar 0 desempenho desta rede
atuando em conjunto com equalizadores autodidatas do tipo
GCMA [6] ou equalizadores realimentados como o apresentado
na referéncia [1]. A presenca do decisor neural poderia entdo
corrigir distorges de ganho e amplitude na saida destes
dispositivos, garantindo uma substancial melhora no desempenho
do sistema.

Tivemos contato, apds a conclusdo do artigo, com outras duas
implementacdes de decisores baseados em redes neurais, sendo
que [8] também se baseia no paradigma da auto-organizacdo de
Kohonen, apresentando, porém, diferencas conceituais e de
aplicacdo em relacdo a este trabal ho.
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