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RESUMO

Este atigo tem como ponto de partida dois esquemas de
equalizac® cega propostos em [1], com caracteristicas de
desempenho e complexidade computacional bem distintag[2].
Tais caracteristicas decorrem fundamentalmente dos algoritmos
de filtragem adaptativa usados nestes equali zadores, LM S e KF
(de "Kalman Filter”). Buscou-se ent&o um compromisso melhor
entre complexidade e desempenho, através do estudo de uma
métrica de deteccdo cega de aros de equalizacd apresentada
em [4] e de seu usO hum esquema ajui proposto para guste de
tamanho de pas do agoritmo LMS. E feita uma comparagé®
de resultados de simulac® de desempenho entre os esquemas
de quaizac®d utilizando o LMS padrédo, o KF e o LMS
proposto. Os resultados mostram uma melhora significativa no
desempenho, em relagcd® ao LMS padrdo, e também na
complexidade, relativa a esquema com KF.

1. INTRODUCAO

Dois agaitmos de equdizac®, com complexidades bem
diferentes, foram utilizados em uma estrutura de equalizac@®
cega gresentada em [1]. Primeiramente foi empregado um
equalizador Bayesiano baseado em KF, cuja devada
complexidade computacional motivou a introducd de um
equali zador Bayesiano baseado em filtros LMS, que gerou uma
redugéo significativa na complexidade. O desempenho destes
algaitmos foi estimado em [1] através de simulagd® em
computador de uma Unica RIC com 3 coeficientes invariantes no
tempo. Tanto o esquema baseado no KF quanto o baseado no
LMS apresentaram excelente desempenho de taxa de aro de
bit. No que diz respeito as estimativas de canal, observou-se en
ambos os casos a convergéncia para valores muito préximos dos
coeficientes do canal, sendo que @ estimativas do LMS em
geral convergiram mais lentamente.

Ja en [2], a avaliac® do desempenho destes algaritmos foi
estendida de forma que, ao invés de uma Unica RIC invariante
no tempo, foram utili zadas varias amostras de RIC basealas no
modelo GWSSUS (de “Gausdan Wide Sense Sationary —
Uncorrelated Scattering’) para canais com desvanecimento
répido e seletivo em fregliéncia. Diferentemente do que ocorreu
em [1], o desempenho do esquema baseado no LM S mostrou-se
bem diferente daquele produzido pelo esquema baseado no KF.
As estimativas de canal baseadas no LMS eram instaveis com
muito maior freqiéncia que @ baseadas no KF, gerando um
desempenho de BER bem inferior ao deste Ultimo esquema.
Como a complexidade computacional do esquema com KF é
muito alta para amaioria das aplicagies préticas, é dtamente
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desgjavel um compromiso melhor entre desempenho e
compl exidade destes equali zadores.

Neste trabalho seguiu-se aestratégia de obtencdo de um melhor
desempenho através de variagbes no LMS, mais
especificamente, buscando-se a definicd de um esquema de
filtragem com pas adaptativo. Para is utili zou-se amétrica
apresentada em [4] desenvolvida para detecgéo cega de aros de
equalizacd®. A proposta do presente trabalho € a utili zagéd
desta métrica num esquema de guste do paso do agoritmo
LMS, e a @aadiac® de desempenho dos equalizadores
Bayesianos cegos assm obtidos.

O artigo est& organizado como se segue. O contexto do sistema
de comunicagé € descrito na Secé 2. A métrica proposta en
[4] para detecgéo cega de aros de equalizacé é gresentada na
Sec® 3. A Secd 4 descreve aproposta de aaptac@® do paso
do algaritmo LMS, usando a métrica descrita na Secé 3; a
Secd 5 apresenta @ curvas de desempenho do equali zador com
suas variagdes obtidas através de simulagéd® em computador.
Finalmente, as conclusdes o apresentadas na Sec¢ 6.

2. MODELAGEM DO SINAL RECEBIDO

O modelo de tempo discreto admiti do para o sinal recebido &

Ny

r(k) = me(k)d(k - m) +n(k) )

m=

onde d(k) & o simbolo transmitido no instante k, e {bm(K);
m=0,...L} sdo os coeficientes da RIC que se admite variante no
tempo. A Fig.1 mostra o diagrama em blocos deste modelo.
Também se amite que a amostras de ruido aditivo {n(k)} sdo
descorrelacionadas e gresentam uma distribuicd Gausdana
complexa com média zero e variancia o,”.

A Fig.2 ilustra a etrutura dgoritmo, que utiliza um banco de
M“** filtros adaptativos ®ndo M o tamanho do afabeto de
simbolos, e L o tamanho da meméria do canal. Neste esquema

b (k) = [d (k).ch (k—2)....t (k- L] )
€ um vetor linha baseado em
dft ={di (k). (k=) (- L)}, &)

que éuma das N (M“*Y) posdveis subseqiéncias de simbolos
tamanho L+1. Os resultados obtidos através desta estrutura de
equalizac® sdo as estimativas condicionais do canal de
comunicagéd para cada subseqiéncia posdvel, aém das
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probabili dades associadas a estas subseqiiéncias. A decisdo é
redizada com atraso, tendo por base & probabilidades
asociadas a cada simbolo d(k-L) posgvel .

nfk)

%) [ Canal ri)
ey [Pl

Fig.1 - Modelo em Tempo Discreto do Sinal Recebido
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Fig.2 - Equalizador
Adaptativos Paralelos

Bayesiano usando Filtros

Estes algaritmos tém uma estrutura paralela alequada para
implementac® em DSPs progaméveis. Desta forma, eles
podem ser considerados como dternativas para glicagdes
préticas, especialmente para sistemas de faixa estreita, tais
como ré&dio HF e modem na banda de voz.

A complexidade destes equalizadores esta relacionada
principalmente com a complexidade dos filtros adaptativos por
eles empregados. Como a sua estrutura é paralela, existe um
efeito multi pli cador nesta relacé, de M. Assm, o esforco de
se obter um algaritmo de filtragem adaptativa de complexidade
menor é recompensado sobremaneira pela significativa redugcéo
produzida na complexidade do equali zador.

Com este intuito, apresenta-se neste atigo um novo esquema de
equalizac® cega com estrutura similar a mostrada na Fig. 2. A
inovagd aqui proposta consiste no uso de um agaritmo LMS
com pas0 variavel (VSIMS, “Variable Sep-Sze LMS').

Varios algoritmos LMS de pas variavel tém sido propostos,
procurando fazer com que o pas® varie de aordo com a
proximidade da solugéo 6tima. O que se busca é ter valores
maiores de pas® quando o algaritmo esta longe da solucéo
desejada, acelerando a taxa de convergéncia, e valores menores
quando omesmo esté perto, reduzindo oM SE (do Inglés: “Mean
SquaeError”) residual.

A fim de se obter um indicador “cego’ da necesddade de se
modificar 0 pas® do agoitmo LMS, propde-se a&ui a
utili zac@® da mesma métrica de decisdo desenvolvida en [4]
para deteccéo cega de ocorréncia de eros de equalizacé

3. METRICA DE DETECCAO CEGA DE
ERROS DE EQUALIZACAO

A Fig. 3 ilustra a etrutura de detecgéo proposta em [4] para
detecgdo cega da ocorréncia de eros de equalizagd. Admiti ndo-
se inicidmente que o cana sga linea e invariante no tempo
(LTI, do Inglés, “Linear Time-Invariant”), esta estrutura se
baseia no fato de que arelacé® entre & decisdes alcangadas na
saida do dispositivo de decisdo e a @trada do equali zador pode
ser representada pelo modelo LTI subjacente se esomente se a
saida do dispositivo de decisdo ndo contém erros e aseqiiéncia
de entrada satisfaz uma condicdo de persisténcia de excitagé.
Assm procurou-se desenvolver uma métrica para detectar se os
dados observados sguem ou no o modelo.
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Fig.3 - Estrutura de Deteccéo de Erros de Equali zac@®

Para tanto anali sa-se naquel e trabalho a estimac& do canal pelo
critério de minimos quadrados (LS, de “least squares’) usando
como entrada para este modelo s mbolos decididos (saida do
equalizador), como se mostra na Fig. 3. Noutras palavras,
analisa-se a atimacé® LS do canal, tendo por base o seguinte
model o de sinal observado:

r=Av+n (4
sendo r, o vetor de regressio da saida do canal, n, o vetor de
ruido, A, umamatriz de Hankel obtida apartir de G(k), e v, o
vetor de parametros que se desgja estimar (coeficientes da RIC).
Nota-se que a estimacd® de v pelo método dos minimos
quadrados pode ser obtida recursivamente pelo algoritmo RLS.
O uso do RLS com ponderac@® exponencia permite que
variagdes temporais na resposta impulsional do canal (RIC)
sgjam acompanhadas, desde que o proprio equalizador
adaptativo seja capaz de aompanhéa-las, recuperando a
seqiiéncia de entrada sem erros.

Para os objetivos pretendidos neste trabalho, 0 maior interesse
recai sobre o termo de gualiza¢& do algaritmo RLS, dado por

(k) =v(k)-¥(k -1) ®)

Deste termo provém a métrica utilizada no teste on-line
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proposto em [4], que édada por:

T(k)= ok, (6)

o2 Z (o7 af

onde _piT denota ai-ésima linha de P(k), que é ainversa da

matriz autocorrelac@ da saida do dispositivo de decisdo, e 0,2 é
avariancia do ruido, n(k).

Mostra-se en [4] que, na aiséncia de aros de decisdo, a
distribuicéo de probabili dade da métrica goresentada acima é
aproximadamente uma chi-quadrada central com grau de
liberdade um. Em caso de aros de equdlizacd®, a distribuicéo
de probabilidade de T(k) tende a se concentrar em torno de
valores maiores, permitindo que se facao teste on-line com base
em sua magnitude, escolhendo-se um limiar de deciséo a partir
de uma probabili dade de falso alarme aceita.

4. NOVO CRITERIO PARA AJUSTE DE
PASSO EM ALGORITMOSVS3.MS

A proposta deste trabalho € utili zar a métrica descrita a&ima em
um novo critério para guste do valor do pas em agoritmos
VSI.MS, visto que da prové uma medida groximada do
“suces” do equalizador e indiretamente reflete o estado do
proces de alaptac@®. Com base nas propriedades de T(k), um
esquema de controle goropriado para o tamanho do paso €&

lJ(k) = /Jmax[l_ exp(— CT(k))] (7)

onde Lmax € 0 tamanho de paso inicia e C € uma constante
positiva. Como pode ser visto, quando o valor de T(k) é grande,
0 pas (k) tende a valor de imax; caso contrério (k) se torna
pequeno.

Na equacd (7) existem 2 constantes, Umax € C, que precisam ser
determinadas adequadamente. A primeira, € obtida pela
otimizac® de seu valor via ssimulacé, de forma similar ao que
geralmente éfeito no caso do algaritmo LM S de pas fixo. Ja a
escolha do valor para a constante C estd relacionada &
propriedades estatisticas da métrica T(k), tanto na auséncia
quanto na presenca de aros de equalizagd®. Porém a obtengéo
das propriedades estatisticas de T(k) na presenca de aros de
equalizacd é extremamente complexa. Em [4] se analisa 0 caso
de ocorréncia de um erro isolado, obtendo-se a seguinte
aproximacga para amédia condicional de T(K):

efr )Pk} =1+ — 0 (g

a,%;(grg(k))z

_Uk=8) 1 1 g definido por [F|=1.

sendo e=—
u(k) r

Vé-se assm que amédia condiciona de T(k) aumenta diante da
ocorréncia de um erro de eualizac®, e a magnitude do

aumento é determinada pelo segundo termo do lado direito da
equacad (8). Este termo é significativamente detado pelo valor
de 0v2. Para utili zag# no controle do pas, o peso de oi? tende
a minimizar a influéncia do erro de equalizagé propriamente
dito, o que ndo é desejavel. Por outro lado, quando ndo ha eros
de gyualizacé a média de T(k) € 1 (um), independentemente de
o,

Com base no comportamento diferenciado de T(k) propde-se
aqui 0 uso de dois valores distintos para C, denominados C; e
C,, com o intuito de que, na situac® em que aros de
equalizac® sejam detectados, C; enfatize na métrica T(k) o
peso destes erros, e, ha situacd® osta, C; leve a valores
peguencs de passo.

Pela discussio acima, surge a necesddade da escolha de um
limiar n que permita decidir quando se deve utili zar cada valor
da constante C na equacé (7). O critério para escolha dese
limiar seguido neste trabalho € o mesmo adotado em [4] para
deteccdo de ocorréncia de ero de equalizacé, ou sgja, baseado
num valor aceitavel de probabili dade de falso alarme.

Alguns testesiniciais revelaram que, mesmo com a utili zac&® de
um paso adaptativo, o equalizador baseado no agoritmo
VSIMS pode ficar perdido em fasos minimos, n&o
convergindo para a RIC. Este fato motivou a busca de outro
melhoramento no algaritmo proposto, que € autilizag®d da
métrica também como um critério para se decidir pelo reinicio
da estimac@® do canal em caso do mesmo ndo parecer estar
convergindo. Desta forma, escolheu-se um limiar de detecgéo de
divergéncia ngv associado ao valor de T(k), e um contador do
ndmero de vezes que este limiar é ultrapassado. Se este
contador alcangcar um determinado patamar, admite-se que o
algoritmo ainda ndo convergiu, provavelmente por estar num
falso minimo, e deve ser reiniciado.

Para ilustrar o efeito positivo do mecanismo de reinicializa¢a,
escolheu-se uma redizag® especifica de RIC onde anbos os
algaritmos, LMSBE e o algaitmo proposto, o qual sera
chamado de ASS_.MS-BE (de “Adapative Sep Sze Least Mean
Squae — Bayesian Equdizer” ), ndo convergem inicialmente por
se encontrarem num falso minimo, como pode ser visto na Fig.4
Nota-se nesta Figura que o contador de divergéncia (baseado na
métrica de deteccdo cega de aros de equalizacéd) ultrapassa o
limiar por volta da amostra 200, Nese ponto o agaritmo
ASS_MSBE é reinicidizado e consegue sair de um falso
minimo, melhorando significativamente & estimativas da RIC, a
ponto de gresentar erro de estimac® proximo do produzido
pelo esquema KF-BE.

A Fig.5 apresenta um exemplo de redizacé da métrica T(k).
Esta figura serve para il ustrar os vérios critérios utili zados para
gjuste do pas do LMS com base nesta métrica. Trés regifes
distintas <o identificadas. As regifes 1 e 2 em que T(k) > n,
indicam a provavel ocorréncia de eros de ejudizac® e a
necesddade de se utili zar a constante Ci. Naregido 3, em que
T(k) < n, é provavel a auséncia de aros de equalizac®d e por
is9 a constante C, deve ser utili zada. A regido 1, em que T(k) >
Ndiv, refere-se asituacé® onde o contador de ultrapassagem do
limiar de deteccéo de divergéncia para reinicio do algaritmo
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deve ser incrementado . Existem portanto 5(cinco) constantes
gue precisam ser inicialmente definidas para a utilizac@® do
pas adaptativo: Ci, Cp, N, Nav € 0 limite do contador de
ultrapassagem de Ndiv-
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Fig.4 - Exemplo do efeito da reinicializac® sobre o
agoritmo ASS. MS-BE.
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Fig.5 - Exemplo de evolugédo da métrica T(k) com as
amostras.

Nas smulagdes cujos resultados sio apresentados na proxima
secd, os valores destas constantes foram fixados de forma
empirica, levando-se en conta fatores explicados a seguir. O
valor escolhido paran foi de 15 o que leva auma probabili dade
de falso alarme menor que 0,5%][4]. Testes iniciais revelaram
que, tanto para ngv quanto para o limite do seu contador de
ultrapassagem, a escolha do wvalor 100 leva a resultados
satisfatérios no que se refere aindicac® da necessdade de se
reiniciali zar o algoritmo pela provavel néo convergéncia. Outros
testes mostraram ser satisfatoria a ecolha do valor de C; igua a
0.2, de forma acompensar a influéncia da variancia do ruido
sobre T(K). Por outro lado, a escolha do valor da constante C,
igual a 0,1 permite que seja dcancado um valor de pas
pequeno e, em consegiiéncia, um menor M SE residual .

5. RESULT ADOS DE SIMULACOES

Vérias smulagdes foram redizadas com o dojetivo de avaliar o
desempenho do equalizador Bayesiano usando o agoritmo
proposto. Para deito de comparagd®, também se avaliou o
desempenho dbtido com o uso de KF (equalizador KF-BE) e
com o abtido com 0 LMS de passo fixo (equalizador LM S-BE).
Em todas as mulagdes foi utili zada modulagd® BP3XK, sendo as
estimativas de BER obtidas pela média feita sobre 250
redizagdes independentes de cana e seqiiéncia de simbolos,
cada uma envolvendo a transmissio de 1000 hits, o que perfaz
num total de 250000 lits.

5.1 Canal Invariante no Tempo

Um nodelo de canal Gausdano seletivo em freqiéncia e
invariante no tempo foi utili zado para asimula¢gé de um canal

aleaorio com RIC composta de trés derivagdes, separadas por T

segundos, onde T é o interval o de simbolo.

Para a aaliac® de dgaitmos LMS de pas fixo é necessario
estabelecer o tamanho do pas®. No caso do agoritmo
ASS.MSBE é necessrio estabelecer o0 vaor méximo
permitido para o pas®. Esta determinac® foi feita para cada
valor escolhido de relagéd® sina ruido (Eo/No)  através de
estimativa de BER para vérias redi zagdes com diversos valores
de tamanho de pass. A Tabela 1 apresenta os valores de pass
obtidos para os algoritmos LMS-BE e ASS_ MS-BE.

Ew/No | 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB | 25dB | 30dB | 35dB | 40dB

Pas® (005 |015 |(020 |030 |030 (035 (035 |035 |035
LMS

Pas® (005 |025 (065 |085 |055 (080 (080 |070 |070
ASS

Tabela 1 Vaores de pasw para o algoritmo LMS-BE e
ASS.MS-BE com canal invariante no tempo.

O desempenho de taxa de ero em fungdo de Ey/No é
apresentado na Fig.5. Os agaritmos apresentam desempenhos
proximos para valores de Ey/Np abaixo de goroximadamente
10dB. A partir deste valor, e &é 40dB, o desempenho do
algoritmo LM S-BE praticamente ndo se dtera, enquanto que o
desempenho do KF-BE continua melhorando. Ja o desempenho
do agoitmo ASS.MSBE fica groximadamente inalterado
entre 15dB e 25dB, voltando a melhorar a taxas equivalentes a
do KF-BE a partir dos 25dB. Este comportamento entre 150B e
25aB pode ser explicado pelo esquema de reinicializacé®, onde
o contador deve dcancar certo valor, permitindo-se assm que,
numa situagd® de divergéncia das estimativas da RIC para uma
mesma redizagd de canal e segiiéncia transmitida, o algaritmo
segjareiniciai zado primeiramente para um menor valor de Ey/No.
Isto expli ca também o desempenho dotido para 15dB ser melhor
do que o para20dB.

A Fig.6 mostra a &isténcia de pisos para os desempenhos de

"Arel acd sinal ruido é expressa pelarazdo entre aenergia por
bit (Ep) e adensidade espectral unilateral de poténcia do ruido
(No).
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taxa de aro produzidos pelos 3 equali zadores, sendo acangado
rapidamente para o agaritmo LMS-BE e de forma mais lenta
para os outros dois. A existéncia de pisos nas curvas de BER
decorre principalmente dos erros que ocorrem antes que se
alcance aconvergéncia nas estimativas de canal, e as casos de
divergéncia dos algoritmos.

A Fig.7 apresenta aporcentagem de bits errados por amostras de
RIC (agrupadas de 10 em 10) para cada um dos algoritmos na
situacé de diminagé quase total do efeito do ruido (Ey/No =
40aB). Por esta figura, pode-se constatar que, na média, o
algoritmo ASS_MS-BE apresenta cerca de 10 vezes menos bits
errados por redizagé que o dotido pelo LMS-BE. Ja para o KF-
BE, a proporcéo é de groximadamente 100 vezes menos.

i 5 10 15 20 2 a0 ES 40
Eb/Na [dB)

Fig.6 - Curvas de Desempenho de BER para canal
invariante no tempo.
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% de bits errados (ern 10.000 hits)

50 100 150 200 280
Amostras de resposta impulsional do canal (agrupadas de 10 em 10)

Fig.7 - Porcentagem de bits errados para cada grupo de
10 amostras da RIC invariante no tempo.

A Fig.8 apresenta os resultados de MSE alcancados para
cada um dos algoritmos na estimacdo da RIC. Pode ser
visto que o KF-BE apresenta ataxa de @mnvergéncia mais
répida e também alcanca o menor valor MSE. Exatamente

0 gposto acontece om 0 LMS-BE: aém de apresentar
uma convergéncia lenta, apresenta um elevado valor para
0 MSE residual. O desempenho do ASS.MS-BE fica
entre os desempenhos dos outros dois algoritmos, porém
muito mais préximo ao do KF-BE, tanto ao que serefere &
taxa de mnvergéncia quanto ao MSE residual.
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Fig.8 - Traetéria de aro das estimativas dos
coeficientes do canal invariante no tempo.

5.2 Canal Variante no Tempo

Utili zou-se neste trabalho um modelo de canal GWSSUS,
freqlentemente utilizado para a modelagem de sistemas de
comunicagdes moveis, com perfil de retardo de poténcia discreto
e espectro Doppler de Jakes [5] cuja resposta & impulso é
composta de trés derivagies, separadas por T segundbs, com
variancia 0,5, 0,3 e 0,2, respectivamente. Cada derivacé foi
simulada utili zando-se atécnica de Monte Carlo apresentada em
[6]. Foram considerados os valores de 24,3 Khits/s como a taxa
de transmissio, e de 50 Hz como o deslocamento Doppler
méximo (fp), que correspondente avelocidade de 60 Km/h para
uma portadora de 900 MHz.

Para actimizac® do pas, seguiu-se amesma técnica utili zada
nasec® 5.1. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos.

Ew/No | 0dB | 5dB | 10dB | 15dB | 20dB | 25dB | 30dB | 35dB | 40dB

Pas® (010 |015 |015 |015 |020 (015 (020 |020 |020
LMS

Pas®» (030 |040 |055 |075 |085 (085 (085 |090 |070
ASS

Tabela 2 Vaores de pas® para o algoritmo LMS-BE e
ASS_MS-BE com canal variante no tempo.

O desempenho de taxa de aro em funcéo da razéo sina ruido
(En/No) expressa en dB é gresentado na Fig.9. Os agoritmos
apresentam desempenhos proximos para val ores de Ey/Ny abaixo
de groximadamente 15dB. Novamente, o desempenho do
algaitmo LMSBE praticamente ndo se dtera &é 40dB,
enquanto que o desempenho do KF-BE continua melhorando. O
desempenho do algaritmo ASS.MSBE também continua a
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melhorar porém a taxas menores que & do algaritmo KF-BE.

Seguindo a mesma comparac® redizada na Se¢d 5.1, a Fig.10
apresenta a porcentagem de bits errados por amostras de RIC
(agrupadas de 10 em 10) onde se constata que 0 ASS . MS-BE
apresenta cerca de 3 vezes menos bits errados por rediza¢d que
o ditido pelo LMS-BE. Enquanto que o KF-BE mantém a
proporgéo de groximadamente 100 vezes menos.

BER

i 5 10 15 20 2 a0 ES 40
Eb/Na [dB)

Fig.9 - Curvas de Desempenho de BER para canal
variante no tempo.

Eb/No = 40dB
20 T T

Li3-BE
18+ 1 ASSLMS-BE |4
. <F-BE

% de bits errados (ern 10.000 hits)
=]

0 50 100 150 200 280
Amostras de resposta impulsional do canal (agrupadas de 10 em 10)

Fig.10 - Porcentagem de bits errados para cada grupo de 10
amostras da RIC variante no tempo.

A Fig.11 compara os resultados de MSE alcangados para cada
um dos agaitmos na etimac@® da RIC variante no tempo.
Novamente o KF-BE apresenta a taxa de convergéncia mais
répida e o menor valor MSE residual, e o LMS-BE continua
com uma convergéncia lenta e um maior valor para o0 MSE
residual. O desempenho do ASS.MS-BE inicialmente fica entre
os desempenhos do KF-BE e do LM S-BE porém, posteriormente
tende a do LMS-BE. Este comportamento mostra anecessdade
de um gjuste do valor acancado pelo pas quando o algoritmo
converge ja que este valor ndo € o suficiente para permitir o
acompanhamento €ficiente das variagdes do cana apés a
convergéncia. Este guste sera dvo de estudos futuros.

Eb/No=40d5

Erro das estimativas dos coeficientes do canal (dB)

-0
0

100 200 300 400 500 w00 700 8OO 500 1000
Mimero de amostras

Fig.11 - Trajetéria de aro das estimativas dos coeficientes do
canal variante no tempo.

6. CONCLUSOES

Um novo esguema de equdlizac® cega baseado no algaritmo
LMS com pass adaptativo foi introduzido neste trabalho. O
gjuste de pas® aqui proposto se vale de uma métrica
desenvolvida em [4] para uso em um algoritmo de detecgéo cega
de eros de gqualiza¢g®. Simulou-se 0 esquema de equalizacé®
cega gresentada em [1] empregando o algoritmo aqui proposto,
sendo seu desempenho estimado e comparado com os obtidos
com a utili zac® do LMS padréo e com a do KF. Os resultados
mostraram que a aocd do pas adaptativo levou a
melhoramentos dgnificativos tanto no que se refere ataxa de
convergéncia e @ MSE residual das estimativas do canal,
quanto a taxa de aro de bit, principalmente para SNR mais
altas. Obteve-se a&sm, caracteristicas de desempenho e
complexidade intermediarios entre & produzidas pelo LMS e @
KF. Especificamente acomplexidade ficou mais proxima da do
LMS padrdo, e o desempenho, para cana invariante no tempo,
ficou bem mais proximo do datido com KF.
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