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RESUMO

Este trabalho apresenta os resultados do estudo com-
putacional do desempenho da t�ecnica de subespa�co (MS),
correla�c~ao cruzada (CR), Two-Step Maximum Likelihood

(TSML) e Batch Least Squares Smoothing (BLSS) para rea-
lizar identi�ca�c~ao cega de canais invariantes e variantes com
desvanecimento r�apido. Os resultados de simula�c~oes apre-
sentados mostram que, para o caso de canal invariante,
as t�ecnicas apresentam bom desempenho, especialmente a
t�ecnica TSML. No entanto, para o caso de canal variante as
t�ecnicas n~ao exibem a propriedade de convergência �nita e
os resultados mostram degrada�c~ao na qualidade das estima-
tivas. Neste caso, a t�ecnica BLSS �e a que apresenta melhor
desempenho.

1. INTRODUC� ~AO

R
ECEPTORES cegos permitem aumentar consideravel-
mente a vaz~ao dos sistemas de comunica�c~ao que envol-

vem canais com desvanecimento r�apido. Atualmente, exis-
te uma grande quantidade de t�ecnicas com esta �nalidade,
as quais podem ser classi�cadas em três categorias: equa-
liza�c~ao (�ltragem inversa) cega, identi�ca�c~ao cega da Res-
posta Impulsional (RI) do canal seguida de uma t�ecnica de
detec�c~ao dos s��mbolos transmitidos e, por �m, os esque-
mas que realizam estima�c~ao conjunta (canal e seq�uência de
s��mbolos). Cada uma dessas abordagens possui vantagens,
desvantagens e atuantes �areas de pesquisas. Este trabalho
discute o problema de identi�ca�c~ao cega da RI do canal,
bloco b�asico para implementa�c~ao de receptores cegos que
pertencem �a segunda categoria.
Quando o sinal na entrada do receptor (processamento em

banda b�asica) �e amostrado na taxa de s��mbolos, o processo
aleat�orio discreto resultante �e comumente modelado como
estacion�ario em sentido amplo [1]. Tendo em vista que as
estat��sticas de segunda ordem desses processos n~ao preser-
vam sua informa�c~ao de fase, a seq�uência obtida n~ao possui
informa�c~ao su�ciente para estimar sistemas com compor-
tamento de fase arbitr�ario. Nessas situa�c~oes, para realizar
a identi�ca�c~ao cega �e indispens�avel o uso de momentos es-
tat��sticos de ordem superior (EOS) a dois [2]. Essa aborda-
gem representa uma ferramenta matem�atica poderosa para
estimar canais invariantes com respostas arbitr�arias, al�em
de n~ao ser afetada por ru��do aditivo gaussiano. No entanto,
os algoritmos desenvolvidos apresentam baixa velocidade de
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convergência, o que inviabiliza a aplica�c~ao desta abordagem
para canais variantes no tempo.

Uma alternativa ao uso de EOS �e a ado�c~ao de diversi-
dade temporal (superamostragem) e/ou espacial (conjunto
de sensores). Com essa abordagem, na entrada do recep-
tor disp~oe-se de um processo escalar ciclo-estacion�ario ou
um processo vetorial estacion�ario, que contêm informa�c~ao
su�ciente para realizar identi�ca�c~ao cega da RI do canal
usando-se apenas estat��sticas de segunda ordem (SOE), des-
de que determinadas condi�c~oes sejam atendidas. A grande
vantagem dessa t�ecnica em rela�c~ao �as que empregam EOS
�e velocidade de convergência.

Desde [3] diversas t�ecnicas baseadas na propriedade de
cicloestacionariedade têm sido propostas [4]-[9]. Essas
t�ecnicas foram desenvolvidas admitindo-se canais invarian-
tes e com mem�oria conhecida.

De acordo com o modelo assumido pela seq�uência trans-
mitida as t�ecnicas baseadas em superamostragem podem ser
classi�cadas como determin��sticas [13] ou estoc�asticas [14].
As t�ecnicas determin��sticas conseguem estimar a RI do canal
sem erro, na ausência de ru��do, utilizando uma quantidade
�nita de dados, propriedade esta comumente referida co-
mo convergência �nita. Os m�etodos estoc�asticos, por outro
lado, geralmente n~ao exibem esta propriedade.

A propriedade de convergência �nita �e extremamente im-
portante em canais rapidamente desvanecidos. Pois, nesses
casos, a RI do canal deve ser estimada em um curto inter-
valo de tempo, a janela de dados �e pequena e propriedades
estat��sticas n~ao podem ser reproduzidas com precis~ao. Ou-
tras propriedades importantes para identi�ca�c~ao cega de ca-
nais variantes �e o desenvolvimento de procedimentos adap-
tativos que acompanhem as varia�c~oes do canal, mantendo
a qualidade do enla�ce durante a conex~ao. Por �m, �e ex-
tremamente interessante o desenvolvimento de algoritmos
com baixa complexidade computacional. Apesar da grande
quantidade de t�ecnicas existentes, nenhuma delas conjuga
estas propriedades.

Neste trabalho realiza-se um estudo comparativo de al-
gumas t�ecnicas propostas na literatura para realizar iden-
ti�ca�c~ao cega de canal, usando superamostragem. Qua-
tro t�ecnicas s~ao avaliadas: o m�etodo dos subespa�cos (SS),
correla�c~ao cruzada (CR), Two-Step Maximum Likelihood

(TSML) e Batch Least Squares Smoothing (BLSS). Estas
t�ecnicas s~ao implementadas em batch e possuem a proprie-
dade de convergência �nita.

As simula�c~oes apresentadas contemplam canais invarian-
tes e variantes. Apesar das t�ecnicas aqui investigadas se-
rem desenvolvidas admitindo-se canais invariantes, a consi-



dera�c~ao de canais variantes �e importante tendo em vista que
um dos principais cen�arios para aplica�c~ao dessas t�ecnica �e
o de comunica�c~ao m�oveis.
O trabalho �e dividido da seguinte forma. Na se�c~ao 2 s~ao

apresentadas as t�ecnicas aqui investigadas, na se�c~ao 3 s~ao
apresentados os resultados de simula�c~oes e, por �m, na se�c~ao
4 apresentam-se as conclus~oes do trabalho.

2. T�ECNICAS DE IDENTIFICAC� ~AO CEGA

DE CANAL BASEADAS EM

SUPERAMOSTRAGEM.

A Figura 1 apresenta a nota�c~ao que ser�a adotada ao longo
deste trabalho. Nesta �gura, s (k) denota o sinal na entrada
do canal, os hi's denotam os sub-canais de comunica�c~ao e
xi (k) representa o sinal na sa��da do i-�esimo sub-canal sem
ru��do. Al�em disso, � (k) representa o ru��do aditivo, mode-
lado por um processo gaussiano branco com m�edia nula e
matriz de covariância conhecida. Por �m, y (k) representa a
observa�c~ao. Na aplica�c~ao de identi�ca�c~ao cega apenas y (k)
�e observado.
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Fig. 1 - Diagrama de bloco do sistema de comunica�c~ao simulado.

Os sub-canais apresentados na Figura 1 podem ser obti-
dos adotando-se taxa de amostragem com fator de supera-
mostragem igual a P , ou seja adotando-se taxa de amostra-
gem na recep�c~ao igual a P=T , segundo procedimento discu-
tido em [10], sendo T o intervalo de s��mbolo.
A sa��da no instante de tempo k do m��esimo sub-canal,

ym (k), �e dado por

ym (k) =

LX
l=0

hm (l) s (k � l) + �m (k)

para m = 1; :::; P e k = 1; ::; N:

(1)

Agrupando-se W s��mbolos dos P sub-canais em yk tem-se
y (k) = (y1 (k) ; : : : ;yP (k))T , sendo

ym (k) = (ym (k +W � 1) ; : : : ; ym (k))T (2)

com (�)T denotando o operador transposto. A partir desta
nota�c~ao pode-se expressar y (k) como,

y (k) = Hs (k) + � (k) (3)

sendo H denominada matriz de �ltragem do canal e �e dada
por

H , � (h;P; L+ 1;W ) =
�
H
T
1 ; :::;H

T
P

�T
(4)

com h =
�
hT1 ;h

T
2 ; :::;h

T
P

�
; hm=(hi (0) ; :::; h (L))

T eHm da-
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Hm ,
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. . .
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| {z }
;

W linhas e (W+L) Colunas

(5)

s (k) = (s1 (k) ; :::; sP (k))T , com

sm (k) = (sm (k +W � 1) ; :::; sm (k)) (6)

e � (k) = (�1 (k) ; :::; �P (k))
T
, com

�m (k) = (�m (n+W � 1) ; :::; �m (n)) (7)

A sa��da considerando-se a massa de dados de N amostras
em cada sub-canal pode ser representada por

y = ~Hs+ �; (8)

com ~H , � (h;P; L + 1; N), sendo y, s e � de�nidos de
forma similar a y (k), s (k) e � (k) apenas considerando-se
janela de dados de N amostras ao inv�es de W amostras.
O objetivo dos m�etodos apresentados a seguir �e o de es-

timar h de forma �unica, admitindo-se apenas ambiguidade
de fase, a partir de y:

2.1 M�etodo dos Subespa�cos

O m�etodo dos subespa�co (MS) �e baseado na decompo-
si�c~ao do espa�co de observa�c~ao em dois subespa�cos vetoriais
ortogonais: subespa�co sinal e subespa�co ru��do. O subespa�co
sinal representa o espa�co vetorial no qual a RI do canal est�a
contida. A abstra�c~ao geom�etrica ao considerar estes subes-
pa�cos como ortogonais equivale, na teoria de processos es-
toc�asticos, a conjectura de independência estat��stica destes
dois processos. Tal independência, por seu turno, �e uma su-
posi�c~ao razo�avel em fun�c~ao da pr�opria independência f��sica
destes sinais.
A partir do trabalho [11] diversas t�ecnicas de subespa�cos

foram propostas. No entanto, aqui foi simulada a aborda-
gem apresentada em [5]. De acordo com essa abordagem a
identi�ca�c~ao do canal �e obtida estimando a autocorrela�c~ao
de y,

R̂y =
1

N �W + 1

N�WX
n=0

y (k)y (k)
H (9)

e realizando sua decomposi�c~ao em valores singulares

R̂y =
h
Ŝ; Ĝ

i
�̂
h
Ŝ; Ĝ

iH
(10)

sendo que Ĝ cont�em os autovetores associados ao subes-
pa�co do ru��do. Em [5] mostrou-se que se os sub-canais n~ao
compartilham zeros, eles podem ser identi�cados por

Ĥ =min
H

H
H
QH; (11)

com Q dado por

Q =

PW�L�WX
i=1

ĜiĜ
H
i ; (12)



na qual Ĝi representa a matriz de �ltragem obtida a partir
de Ĝ.
Para evitar a solu�c~ao trivial, H = 0, deve-se admitir algu-

ma restri�c~ao sobre H: Em geral adotando-se uma restri�c~ao
quadr�atica (canal normalizado kHk = 1) ou, uma restri�c~ao
linear bHH = 1, para algum dado vetor complexo b. Vale
ressaltar que a necessidade de impor uma restri�c~ao no canal
de comunica�c~ao n~ao representa uma de�ciência do m�etodo,
mas sim uma limita�c~ao imposta pelo problema de identi�-
ca�c~ao cega. Todas as t�ecnicas de identi�ca�c~ao cega identi-
�cam o canal com ambiguidade. Cujo efeito nos receptores
cegos pode ser resolvido com a ado�c~ao de modula�c~ao dife-
rencial.

2.2 M�etodo de Correla�c~ao Cruzada

No m�etodo de correla�c~ao cruzada (CR) assume-se que a
entrada �e desconhecida, por�em determin��stica. A t�ecnica �e
desenvolvida a partir da constata�c~ao de que as sa��das dos
P sub-canais s~ao correlacionadas pela entrada comum [10].
Tomando-se as i-�esima e j -�esima sa��das, tem-se:

xi (k) = hi (k)� s (k) (13)

xj (k) = hj (k)� s (k) (14)

sendo que � denota convolu�c~ao soma. A partir das equa�c~oes
apresentadas acima e da propriedade de comutatividade do
operador �, pode-se mostrar que

hj (k)� xi (k) = hi (k)� xj (k) : (15)

Representando-se a opera�c~ao convolu�c~ao soma na forma ve-
torial e, considerando-se sucessivas amostras das sa��das des-
tes sub-canais, tem-se,

[Xi (L) �Xj (L)]

�
hj
hi

�
= 0 (16)

sendo,

Xm (L) ,

2
6664

xm (L) � � � xm (2L)
xm (L+ 1) � � � xm (2L+ 1)

...
. . .

...
xm (N � L) � � � xm (N)

3
7775 (17)

e hm , [hm (L) ; :::; hm (0)]T ,
Considerando-se o efeito do ru��do aditivo e combinando-se

todos os pares distintos dos P sub-canais, pode-se escrever
um sistema de equa�c~oes lineares com inc�ognitas represen-
tando o canal de comunica�c~ao. Fazendo-se

H ,

h
h
T
1 ; :::;h

T
M

iT
(18)

e Y (L) com dimens~ao igual a (N � L+ 1) [P (P � 1) =2] �
(L+ 1)P , obtido a partir das sa��das ruidosas dos sub-canais
[10], o problema de identi�ca�c~ao de sub-canais que n~ao com-
partilha zeros pode ser resolvido por,

Ĥ =min
H

kY (L)Hk2 : (19)

A solu�c~ao da Equa�c~ao 19 pode ser obtida com o uso de
ferramentas matem�aticas e restri�c~oes sobre o canal de co-
munica�c~ao similares as utilizadas pelo MS.

2.3 Two-Step Maximum Likelihood

O m�etodo TSML [12] foi desenvolvido a partir do crit�erio
de m�axima verossimilhan�ca e envolve dois passos de minimi-
za�c~ao. Em cada passo uma fun�c~ao quadr�atica �e minimizada.
Nesse processo de otimiza�c~ao o primeiro passo �e equivalente
ao m�etodo CR e o segundo passo pode ser visto como um
m�etodo CR ponderado.
Admitindo-se que os sub-canais n~ao compartilham zeros,

o crit�erio prop~oe estimar o canal com

Hc=min
H

kX (L)Hk
2
: (20)

para produzir Hc e

Ĥ =min
H

kGc (L)Hk
2
: (21)

sendo Gc (L) obtido a partir de Hc [12]:

2.4 Batch Least Squares Smoothing

A t�ecnica BLSS [13] �e obtida a partir do isomor�smo entre
os subespa�cos do sinal transmitido e do subespa�co de sa��da
dos sub-canais. De acordo com esta t�ecnica se o sub-canais
n~ao apresentarem zeros comuns e se a seq�uência transmitida

apresentar complexidade linear superior a 2 �L+2 �
�

L
P�1

�
,

o canal pode ser estimado por,

Hc= max
H

HH
E

2
sendo E a matriz do erro de proje�c~ao de s(t) no subespa�co
de sa��da [13].

3. RESULTADOS DAS SIMULAC� ~OES

Nesta se�c~ao s~ao apresentados e discutidos os resultados
das simula�c~oes. Diversos ensaios contemplando canais inva-
riantes e variantes foram implementados a �m de comparar
o desempenho dos m�etodos investigados. Os esquemas s~ao
avaliados com rela�c~ao ao erro m�edio quadr�atico de estimati-
va (EMQ) de canal medido em dB, que para o caso de canal
invariante �e dado por,

EMQ(dB) = 10 � log10

 
1

NB

NBX
i=1

H� Ĥi

2
!
:

(22)

Na Equa�c~ao 22 Ĥi denota a estimativa de canal obtida no
i-�esimo bloco de informa�c~ao, NB representa a quantidade
de blocos de tamanho N consideradas nas simula�c~oes. Em
todas as simula�c~oes utilizou-se NB = 100 e transmiss~ao de
s��mbolos QPSK. Al�em disso, para �ns de compara�c~ao de
desempenho das t�ecnicas investigadas, as ambiguidades de
fase foram removidas.
Para o caso de canais invariantes os esquemas de identi-

�ca�c~ao cega de canal s~ao comparados variando-se �a raz~ao
sinal-ru��do (RSR), diante do posicionamento dos zeros e em
fun�c~ao do mem�oria dos sub-canais. Os resultados apresen-
tados nas Figuras 2 e 3 foram obtidos considerando-se os
seguintes sub-canais

h1 = (1;�2 cos �; 1)T e h2 = (1;�2 cos (� + �) ; 1)T :



A Figura 2 apresenta os resultados das simula�c~oes para
� = �=2 e � vari�avel de 0 at�e 2� com incrementos de �=20.

Admite-se ainda N = 30 e RSR de 40 dB. �A medida que
� tende para zero, aproxima-se da condi�c~ao de n~ao identi-
�ca�c~ao e, como pode ser visto na �gura, o desempenho de
todas as t�ecnicas investigadas degrada intensamente. Esta
�gura revela uma ligeira superioridade da t�ecnica TSML e
observa-se que a t�ecnica MS �e a que apresenta pior desem-
penho. A degrada�c~ao dessa t�ecnica em rela�c~ao as demais �e
superior a 7 dB.
A Figura 3 apresenta o desempenho dos esquemas de re-

cep�c~ao em fun�c~ao da RSR adotada. Neste caso considera-se
� = 0, � = �=8 e N = 30. As curvas mostradas nessa �gura
revelam a propriedade de convergência �nita.
Os resultados apresentados nas Figuras 2 e 3 indicam

superioridade de desempenho do esquema de TSML e um
pior desempenho da t�ecnica MS.

Fig. 2 - EMQ em fun�c~ao do posicionamento do zero do canal h2:

o BLSS, 4 CR, r MS e � TSML.

Fig. 3 - EMQ em fun�c~ao da RSR. o BLSS, 4 CR, r MS e � TSML.

As Figuras 4 e 5 apresentam o desempenho das t�ecnicas
em fun�c~ao da mem�oria dos sub-canais. Neste caso s~ao adi-
cionados zeros aos sub-canais de tal sorte que a condi�c~ao de

identi�ca�c~ao seja garantida. As curvas foram obtidas para
RSR=40 dB e considerando-se P = 2 e P = 4. Na Figura
4 observa-se uma intensa degrada�c~ao de desempenho com
o aumento da mem�oria. Dentre as t�ecnicas investigadas a
t�ecnica BLSS �e a que apresenta menor sensibilidade com
rela�c~ao a este crit�erio. Na Figura 5 mostra-se que o aumen-
to da quantidade de sub-canais melhora o desempenho dos
esquemas. Isto, no entanto, aumenta signi�cativamente a
complexidade computacional dos esquemas de identi�ca�c~ao.

Fig. 4 - EMQ em fun�c~ao de L para P = 2. o BLSS, 4 CR, r MS e

� TSML

Fig. 5 - EMQ em fun�c~ao de L para P = 4. o BLSS, 4 CR, r MS e

� TSML.

A seguir s~ao apresentados os resultados para canais va-
riantes, caracterizados pelo efeito de desvanecimento r�apido.
O canal usado �e modelado como um processo gaussiano
WSS-US (Wide Sense Stationary-Uncorrelated Scattering)
com raios igualmente espa�cados a intervalos de T=P . A
sa��da do canal sem ru��do �e dada por

yi (n) =

NRX
i=0

�i;nan�i;T=P; (23)

sendo T o intervalo de s��mbolo e f�i;n; i = 0; :::NRg proces-
sos gaussianos estatisticamente independentes entre si, com



densidade espectral de potência dada por

G (f) =

8<
:

�2
c;ir

1�
�

f

f
D

�
2
; jf j < fD

0; jf j > fD

(24)

na qual �2c;i �e a potência m�edia do processo �i e fD �e o
m�aximo desvio Doppler [1].
Nas simula�c~oes considera-se modula�c~ao QPSK com uma

taxa de s��mbolos de 24,3 kbaud.
Os esquemas de identi�ca�c~ao da RI do canal s~ao compa-

rados diante do EMQ dado por

EMQ(dB) = 10 � log10
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NB �N

NBX
i=1

NX
k=1

H(k)� Ĥ
i

2
!
:

A Figura 6 apresenta o desempenho dos esquemas de iden-
ti�ca�c~ao cega considerados em fun�c~ao da fD do canal, para
RSR de 40 dB, N = 30 e L = 2. Seis valores de fD fo-
ram simulados: 0, 1, 5, 10, 50 100 e 200 Hz. Os resulta-
dos apresentados indicam que as t�ecnicas investigadas apre-
sentam uma intensa degrada�c~ao de desempenho �a medida
que aumenta-se a intensidade do efeito Doppler. Todas as
t�ecnicas investigadas possuem degrada�c~ao de desempenho
superior a 10 dB com fD de 10 Hz em rela�c~ao ao canal in-
variante. Observa-se que a t�ecnica BLSS apresenta melhor
desempenho do que as demais.

Fig. 6 - EMQ em fun�c~ao do M�aximo Desvio Doppler. o BLSS,4 CR,

r MS e � TSML.

As Figuras 7 e 8 apresentam o desempenho dos esquemas
em fun�c~ao da RSR para fD de 10 e 50 Hz, respectivamen-
te. Em ambos os casos utilizou-se N = 30. Os resultados
indicam que ao contr�ario do que ocorre para os canais inva-
riantes (Figura 3), as t�ecnicas n~ao apresentam mais a pro-
priedade de convergência �nita, elas apresentam um limiar
irredut��vel de EMQ que aumenta com a fD
As Figuras 9 e 10 apresentam o desempenho �a medida

que se aumenta a massa de dados. As curvas de EMQ foram
obtidas com RSR de 40 dB, para N igual a 20, 30, 50, 100,
200 e 300 s��mbolos QPSK e com fD = 10 Hz (Figura 9) e
fD = 50 (Figura 10). Os resultados mostram uma intensa
degrada�c~ao de desempenho com aumento de N , o que pode

Fig. 7 - EMQ em fun�c~ao da RSR para fD = 10 Hz. o BLSS, 4 CR,

r MS e � TSML.

Fig. 8 - EMQ em fun�c~ao da RSR com fD = 50 Hz. o BLSS, 4 CR,

r MS e � TSML.

ser justi�cado pela viola�c~ao da suposi�c~ao de canal invariante
dentro da janela de dados. Observa-se que para a fD de 50
Hz a melhor janela de dados �e a de 20 s��mbolos, exceto para
a t�ecnica MS, na qual a melhor janela de dados �e a de 30
s��mbolos.

Quando se considera a transmiss~ao por canais com des-
vanecimento r�apido, a t�ecnica BLSS apresenta melhor de-
sempenho.

4. CONCLUS~OES

Os resultados de simula�c~oes aqui apresentados para as
t�ecnicas de identi�ca�c~ao cega, que se baseiam no uso de
superamostragem, apresentam excelentes resultados para os
canais invariantes, exceto �a medida que se aumenta L. Nesta
situa�c~ao uma melhoria de desempenho pode ser obtida com
o aumento da quantidade de sub-canais, o que implica em
aumentar consideravelmente a complexidade computacional
das t�ecnicas.

Para canais variantes caracterizados pelo efeito de des-
vanecimento r�apido, o desempenho das t�ecnicas se degrada
intensamente, mesmo com o uso de janelas de procesamen-
to com poucos dados. Os resultados apresentados indicam



Fig. 9 - EMQ para fD = 10 Hz em fun�c~ao de N. o BLSS, 4 CR,

r MS e � TSML.

Fig. 10 - EMQ para fD = 50 Hz em fun�c~ao de N. o BLSS, 4 CR,

r MS e � TSML.

a necessidade do desenvolvimento de esquemas recursivos
para este tipo de canal. Isto, no entanto, �e dif��cil de se ob-
ter para as t�ecncias CR, MS e TSML, em fun�c~ao do uso de
decomposi�c~ao de valores singulares.
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