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RESUMO gere que tal procedimento de busca conduzira a soluf@esntes
Neste trabalho a equalizagdo autodidata é tratada como um pro- para problemas néo lineares complexos.
blema de otimizacdo de parametros com base no funcional pro- Os Algoritmos Genéticos tém sido empregados com sucesso em
posto por Godard. Tal otimizag&o é realizada num processamentdaliversas areas do conhecimento (por exemplo, [8], [13], [5], [11]
por bloco de dados a partir de um Algoritmo Genético (AG) em e [12]). A despeito de suafieacia num processo de otimizac&o
conjunto com o tradicional algoritmo da descida na diregdo do ve- global, sua aplicagdo em processamento de sinais tem sido relati-
tor gradiente. O resultado é um algoritmo hibrido capaz de lidar vamente limitada em funcéo principalmente da baixa velocidade
com problemas relativos a minimos locais e que se mosfioeu e de convergéncia ([4] e [5]).

ciente na equalizacdo cega de sistemas QAM. Assim, a solugdo proposta neste trabalho é a de um algoritmo
hibrido, AG-Gradiente, que incorpora o algoritmo de descida de
1. INTRODUCAO gradiente como mais uma operacdo do AG. O principio geral

unir as caracteristicas de urfiokente algoritmo de busca global

Entre os algoritmos de equalizagéo cega disponiveis na litera-cCOM aquele que oferece simplicidade e rapidez na busca local. O
tura, os de Godard [2] sdo provavelmente os mais conhecidos ebjetivo & assim aumentar a velocidade de convergéncia do AG
estudados. Sabe-se que a minimizagao global de seu funcional @reservando sudieiéncia. Mostra-se ainda que este algoritmo hi-
consistente com o objetivo de se minimizar a interferéncia inter- brido € robusto e ndo necessita de qualquer tipo de inicializagao
simbélica (ISI) na saida de um equalizador. Sabe-se também que &SPecial. Devido ao processamento por bloco de dados, este algo-
convergéncia para um ponto de minimo local pode representar umditmo requer poucas amostras de sm,al para convergir. Por outro
solug&o n&o satisfatéria para o problema de equalizagéo, pois a 1S12do, @ complexidade computacional € maior que a dos algoritmos
pode se manter em niveis inaceitaveis. Assim, algoritmos que seradicionais. o ,
baseiam no gradiente teriam desempenho bastante limitado, pois A técnica proposta é aplicada ao problema de equalizagéo au-
sdo incapazes de distinguir entre minimos locais e global. Isto nostodidata em transmissé&o digital utilizando o funcional de Godard,

serve como motivag&o para estudar o uso de Algoritmos Genéticos1ue € sabidamente multimodal. Sabe-se ainda que, ao se empre-
no problema de equalizacio autodidata. gar este tipo de critério, erros de fase na recuperagéo da portagorg
Algoritmos Genéticos (AGs) [6], [7] e [3] sdo estratégias de fornam-se um problema ad|C|onaI_ em sistemas cuja con§tglagao é
busca que imitam o processo de evolugdo das espécies por meigidimensional, por exemplo, em sistemas QAM. A estrategia ado-
da selegéo natural e das leis da genética. O algoritmo inicia comt@da consiste entéo em realizar conjuntamente a equalizacéo e a
uma amostragem muito restrita do espaco de parametros que ir§€CUPeracao da fase da portadora num processamento por bloco de
constituir umapopulagdo. Cada amostra, ou seja, cada possivel dados. L , B
solug&o para o problema de busca é representada no algoritmo por Quanto a organizagéo deste artigo, apresenta-se na Se¢éo 2 uma
uma ou mais seqiiéncias de simbolagerados a partir de um al-  formalizacéo para o problema de otimizagéo dentro do contexto
fabeto A. Estas seqiiéncias s&o denominadasrd@ossomos e evolutivo dos AGs. Uma descri¢éo dos varios elementos do AG é
cada versio coficada de uma amostra é denominadadivi- gpresentada na Se(;éo~3. O algoritr_ng genético propriamente dito
duo. Na sua forma mais simples o algoritmo representa uma amos-€ @presentado na Secdo 4. A nficdo realizada no AG para
tra por um Ginico cromossomo que € gerado a partir de um alfabetonCluir 0 método do gradiente € descrita na Secéo 5. O meétodo
binario A = {0,1}. Neste caso, um cromossomo é simplesmente de esnmagag e correcédo do erro de fase da portadgra € apresen-
uma representago binaria dos parametros quantizados. Para forgido na Secéo 6. A metodologia adotada na simulagéo do sistema
a evoluc3o desta populac3ofide-se um conjunto de operacbes © apresgntada na Sggao 7eo0s resultados obtldo~s séo apresentados
n&o lineares denominadas deizamento, mutacéo e selecdo na- e dlscut~|dos na Secdo 8. Finalmente, as conclusdes sdo apresentas
tural. Cruzamento € a troca de porcdes cromossdmicas (bits) entrd@ S€¢ao 9.
dois cromossomos. Mutacéo € a inversao aleatoria de bits a uma
taxa pré espeficada. Selegdo natural é a eliminacéo probabilis- -
tica de individuos com base no funcional que se deseja minimizar 2. FORMALIZACAO DO PROBLEMA
(ou maximizar). Observe que a operacdo cruzamento aumenta o
tamanho da populac¢éo, enquanto que a operacgdo de selecdo res- Considera-se neste trabalho a classe de canais cuja funcdo de
taura o tamanho inicial. A analogia com o processo biolégico su- transferéncia é dada por



sendcm;i (n) o sinal obtido peldiltragem do bloco de dados pelo
N=1 Y filtro ¢j (n) associado ag-ésimo cromossomo dos pesos estima-
H(z) = ZO h(n)z=", h(n)€C, dos para a-ésima geracao.

onde i (n) representaarespostaao impul so de um canal complexo _Assm, numa populaq_ao constituida FM Cromossomos (in- x
dividuos) dos pesos estimados, o algoritmo examina a populacéo

que inclui implicitamente qualquer tipo de erro de fase na recupe- em cada geracio na procura bor um erro de estimacio minimo
racdo da portadora. Este modelo de canal simula ainda o efeito geracaonap P ¢ '

de interferéncia matua entre parte real e imaginaria e interferéncia

entre simbolos do sinal transmitido. Ji . — min (J;) , todoj € [1---N], ()
Suponha que o equalizador de ordErideal para este canal seja
dado por sobre o espaco total de dimsentes e forcal’,;, a convergir para
. L-1, o 0 minimo global nas geracdes sucessivas.
H(z)= > h(n)z=", h(n)eC. (1)
n=0

Isto signfica que a interferéncia inter-simbdlica residual neste caso 3. CARACTERISTICAS DO AG

€ a minima possivel. Di@e-se ainda, conforme mostrado na Fi-
gura 1,y (n) como amostras do sinal recebido em banda base e
u (n) como sendo o sinal equalizado. Isto sfgrd que

Esta Secéo descreve os varios elementos do AG, incluindo o
mecanismo de coficacdo, o0 método de inicializagdo, a regra de
selecdo dos cromossomos pais, detalhes no procedimento de cru-

L1 zamento, a introdugdo da mutagdo como um modo de evitar mini-
u(n) = ;;o c(k)y(n—k), wu(n),c(n)ey(n)ecC, mos locais, bem como a estratégia de exting&o e imigragéo criada
B por Yao [3].
1) Codifica¢iio: Cada parametro estimado é dichdo em genes,
ondec (n) corresponde a uma estimativaftitro procuradduz (n). como uma “string” de digitos binarios representados por um in-
teiro sem sinal. Optamos por utilizar um inteiro sem sinal de, no
exp(i) | maximo, 64 bits para representar cada gene. Na verdade, sao utili-
Estimag&o de zados apenaB;, < 64 bits mais sigrficativos, sendo quy, € o
fase comprimento, em bits, de-ésimo gene. Desta forma, um cromos-
somo nada mais é do que um vetor de inteiros sem sinal. Supondo
gue os parametros se encontram no interfsalg, , 7], isto &,

— Cand [—H—>R—> qualiza- Decisdo
x(n) A y(n) or ) i) ‘wk| < Mk parak = 1) 27 e )h’7 (5)
un
w(n) entdo, o comprimentd;, do k-ésimo gene pode ser calculado a
partir den,, e da precisdo desejada, como
FIGURA 1: Equalizagdo de canal num sistema de comunicagéo de _ 21,
. By = |logy | — ) |,
dados com recuperacao de fase da portadora. Ok

Na aplicacéo de um AG na otimizacéo firo c (n), cada co- de modo que o comprimento efetivo total de bits, utilizados em um

1 A “ 1 ” /) H Ari h
eficientec; & codficado como uma “string” de nimeros binarios, cromossomo, é dado por. By.
conhecidos comgenes. Os genes s&o entéo cascateados para for- k=1 .

mar uma “string” mais long&’, chamadaromossomo. Cada possi- 2) Inicializac¢do. Os valores iniciais dos parametros estimados
vel combinacéo dos parametros (ficientes) estimados é, deste Sa0 aleatoriamente atribuidos. Portanto, no inicio do processo de
modo, representado por um cromossomo. A estratégia de otimiza€stimacao/V h inteiros sem sinal, de 64 bits, sdo gerados para for-

céo é aplicar o AG para procurar pelo melhor cromoss6inde mar IV vetores (cromossomos) cofrgenes, sendo que cada gene
modo que um funcional seja minimizado. O funcional de Godard, utilizara apenas;, bits, dos 64 bits possiveis.
aqui utilizado, é dado por 3) Selecio. A selecio de cromossomos pais € baseada na nogéo
de “adeqlabilidade,” que governa a extensao em que um individuo
J(c(n))=FE [(|u (n)|? — Rp)ﬂ , (2) pode ifluenciar geracdes futuras. No AB,cromossomos sdo se-
i ) lecionados, para cruzamento, com base na sua adequabilidade em
ondeR, € uma constante laida por relagdo a adequabilidade total de todos os cromossomos na gera-
E W|2p] cao. Ngste trabalho, a aQeqUabiIidade pajsimo cromossomo
R, = nai-ésima geracao é flaida comoey,,.., — eji, sendo que;,,.., é

Tt

E[j=l"] o0 erro de estimagdo maximo i&sima geragdo. Além disso, esta
Afuncéorisco (Equacéo 2) é estimada adaptando-se @sienges medida é escalonada a partir de fecientesa e 3 para atenuar
do equalizador em um bloco de dados. Neste caftiroc (n) € 0s problemas relativos a pressao seletiva (Goldberg [6]). Assim, a
utilizado na equaliza¢éo de todo o bloco para o qual ele foi cal- probabilidade dg-ésimo cromossomo ser selecionado para cruza-
culado. Supondo que o bloco de dados tenha um comprindgnto mento na préxima geragéo é dada por

uma estimativa do risco pode ser calculada por .

A (€lnax —€ji) + 3

L1 & P =— (6)
h=rm |

u; ) P Rp) ’ 3) 3 [ (ethax — €ri) + ]

k=1




Visto que o critério de selegdo é probabilistico, cromossomos re- solugdo ndo 6tima. A mutacéo altera aleatoriamente um determi-
presentando conjuntos de parametros que estéo préximos a valorasado bit de um gene, de 0 para 1 ou de 1 para 0, com probabilidade
6timos podem ser descartados, resultando em uma convergénci®,,,. O objetivo da mutagado é introduzir perturbacdes ocasionais
lenta. Sabendo-se que a melhora do erro de estimagao requer quaos parametros estimados, para garantir que todos os pontos fa-
os melhores cromossomos estejam presentes na populacdo, o0 AG¥oraveis no espaco de busca possam ser alcangados.
modificado para garantir que estes cromossomos sejam preserva- 6) Extin¢dao e Imigra¢io. Pode-se mostrar que o numero de
dos em toda geragdo. Assim, adotando-se uma estratégia elitistagromossomos em uma populagéo, associados com um erro de esti-
em uma populacéo d¥ individuos,D séo selecionados para cru- magao pequeno, cresce exponencialmente. Portanto, depois de al-
zamento e 09D (p < 1) melhores cromossomos entre esBeés  gumas geragdes d3 cromossomos pais escolhidos para cruza-

individuos sdo mantidos na geragao seguinte. mento sdo muito semelhantes entre si. E 6bvio que se dois pais
Apos a selecdo doB cromossomos pais, aplica-se o operador sdo muito parecidos, setithos também serédo, e nenhuma nova
cruzamento para ger&D filhos. Como sdo repassados @® informacao é obtida. A estimagédo tende deste modo a estagnar,

melhores individuos de uma geracéo para a outra, entdo, apos cestando apenas a mutagdo como mecanismo para gerar melhores
cruzamento, haverdD + pD individuos. Como este nimero de- cromossomos. Visto quE,, é geralmente pequeri& 0,001), a

vera corresponder ao tamanho originaba populacéo, entdo probabilidade de redugédo adicional do erro de estimagdo é muito
pequena, especialmente para cromossomos longos. Yao [3] propds
N =2D +pD, uma técnica drastica, chamada exting&o e imigragdo, para vencer
) esta dficuldade. Extingdo elimina todos os cromossomos na ge-
ou s€ja, ragdo atual, exceto o cromossomo correspondente ao erro de es-
timacdo minimo. Assim)N'.— 1 cromossomos séo entdo aleato-

N —2D ; - S
. riamente gerados para substituir os cromossomos eliminados (uma
D imigracdo em massa)le = (N — 1) /2 cromossomos, entre estes

Visto ent&o que opD melhores séo preservados para a proxima imigrantes, séo entéo selecionados como pais. A estes, juntamente
geracao, o erro de estimac&o minimo na geracao atual serd semp@9m 0S Cromossomos sobreviventes, € permitido cruzar para for-
menor ou igual ao erro de estimag&o minimo na geragéo anterior. Mar a proxima geragao. Por conveniéncia, dizemos entdo que outra

4) Cruzamento. Entre osD possiveis pai,N — pD) /2 possi- era se inicia. A operacao Extincdo e Imigracdo em conjunto com
veis pares de cromossomos sdo gerados. Cada um desses pares &&nutacao, é analoga a taxa de mutacéo variante com o tempo, na
gerar dois outros cromossomos via o procedimento de recombi-qual a probabilidade de mutacdo de bit resultante seria proxima
nac&o, que imita o cruzamento biolégico. Primeiro, um ponto de de 1/2 no inicio de cada era (pois novos individuos séo gerados
corte é aleatoriamente atribuido ao longo dos cromossomos: aleatoriamente), reduzindo-se em seguida pargpor exemplo,
0,001) nas geracdes restantes dentro da era.

A operacao Extin¢do e Imigracédo deve ocorrer quando nenhum
decréscimo adicional no erro de estimacéo minimo for detectado
em, digamos/.. geragoes.

p=

Pail XXXXXXXXXKXXXXXX

Pai2 YYYYYYYYYYYYYYY
1 ponto de corte

4. ESTABELECENDO O ALGORITMO

Segundo, gera-se dois cromossorfib®s, sendo que o Filho 1 Ha varios parametros reguladores no algoritmo que devem ser
contém a parte inicial de Pai 1 efiaal de Pai 2, enquanto que 0 aripuidos antes de executar o AG. Estes parametros sio os se-
Filho 2 contém a parte inicial de Pai 2 dimal de Pai 1. guintes:

N: numero de cromossomos em cada geracao.

D: nimero de cromossomos escolhidos como pais para cruza-
mento.

L: nimero de geracdes toleradas caso nenhum progresso no erro
de estimagao minimo seja observado antes do AG terminar.

L.: niimero de geragdes toleradas caso nenhuma melhora seja ob-
servada no erro de estimagao minimo antes que o operador

Filhol XXXXXYYYYYYYYYY
Filho2 YYYYYXXXXXXXXXX

Supondo que 0 esquema XXXXx******xkk corresponda a um
baixo erro de estimacdo, onde * representa um valor qualquer,
en_tao o Filho 1 poderia corresponder a um erro de estlmaga_o mais extincio e imigraco seja aplicado. Note due<’ L.
baixo do que qualquer outro cromossomo pai. E este procedimento - -

(biologicamente inspirado) de cruzamento, bem como a elimina- m: Probabilidade de mutacao.
¢éo dos cromossomos néo “adequados,” que diferenciam os AGs p: fragéo de pais sobreviventes na geracéo seguinte.
de algoritmos cujo estilo de busca é puramente aleatério. ¢&: precisao desejada da estimagao (em bits).

Neste trabalho, a recombinacéo de material genético é rea’lizada O Algoritmo Genético (AG) é resumido como segue:
por pardmetro (gene) e ndo por cromossomo, porque 0 numero
de possiveigilhos é maior no primeiro do que no segundo caso, o )
aumentando-se, assim, o tamanho da regido de busca realizadapela  1dU€ OS Pesos sinapticos a serem estimados em cromosso-
recombinagao. mos. Faga =0,k =0,em = 0.

5) Mutacdo. Geralmente, ao longo de um periodo de varias ge- 2. Inicialize N cromossomos, faga=i+1,k = 0,em = 0.
ragdes, a populacéo tende a se tornar mais e mais estagnada quando 3. Decodfique os cromossomos e calcule o erro de estima-
um gene (parametro) comecga a dominar. A mutacao é freqliente- Gaoe;; para cadg-ésimo cromossomo riaésima geracao.
mente introduzida para evitar convergéncia prematura para uma Fagae’,;, = min; (e;)

1. Fixe os parametros reguladores como descrito acima. Codi-



Passe 0s pD melhores pais para a proxima geragao.

. Seleciond) pais e ger¢ N — pD) filhos. Invogue a muta-
¢ao com o procedimento de recombinacao.

. Seel;, =e'~! entfo

min’

Populacéo
Inicial (N)

E%&) e
\._Imigracéo_/

k=k+lem=m+1;
caso contrério, faca = 0em = 0.

——
(/ Decodificagdo
iacao

pPD melhores|
Cromossomo:
/ s&o mantido:

Populacéo
(N)

A@utagéo

. SeD pais sao todos idénticos, aplique a operacéo de extin-
¢éo e imigragdo retornando ao passo (1) e salve somente o
cromossomo correspondente,g,,. Fagak = 0.

. Sek = L., entdo volte ao passo (7).

. Sem = L, (oue’,, < §), entdo termine o algoritmeaso
contrario, va ao passo (2).

( Mutagao
sim

T
“Selecio 4o SeD _ /mﬂentoz gera\\
(~ Selecao de Cromossomos, N se (NpD)
Cromossomos iquais o )
. Lromossomos, iguais Cromossomos _/
N _

FIGURA 2: EsquemaHibrido AG-Gradiente.

Note que se a variancia do ruido de quantizac¢éo é conhecida a
priori e igual a£, entdo o AG é terminado se o erro de estimagao
€ menor que&. Entretanto, se nenhuma informacéo estatistica da
medida do ruido é conhecida a priori, 0 AG é terminado quando
nenhuma melhora no erro de estimacgéo for detectada/page-
racoes.

— Sereal(q;) >0 e

— Seimag (q;) > imag (Ug,) = 0; >0

i — Seimag (q;) < imag (@iy,) = 6; <0
5. ESQUEMA HIBRIDO AG-GRADIENTE
— Sereal (q;) <0 e
O espago de busca de um AG pode ser continuo ou discreto, con-
cavo ou convexo e, além disso, a funcéo objetivo pode ter muitos
picos e vales. Mais ainda, a funcéo objetivdidiea neste espaco

pode ser derivavel ou ndo. Dai a robustez dos AGs. Entretanto, O processo de tomada de decisdo tera entdo que ser repetido

quando a funcdo objetivo € continua, derivavel e tem apenas UMy, 5 correcéo de fase da portadora até|due tol, ondetol &
ponto estacionario, os métodos baseados no gradiente convergemna tolerancia a séixada por exemplaol = 10~2. Salienta-se

! ) . u
bem mais rapidamente e com um custo computamopal menor doque a correcdo de fase da portadora nesta fase corresponde apenas
que os AGs. Isto revela que, apesar do AG ter a capacidade de esc

" 8 - o  €SC girar a constelagdo na entrada da tomada de decisdo. Durante
par de 6timos locais, dentro de uma determinada regido, dominada, ;e processo, estima-se o ganho compéécdo equalizador, a
por um ponto estacionario, di&éncia dos métodos baseados N0 g ilizado na equalizagéo do préximo bloco de dados, a partir da
gradiente é maior. Surge entdo a idéia de integrar um algoritmo

. ; . expressao
eficiente de busca global com outro algoritnficiente de busca
local, utilizando assim o AG conjuntamente com o método do gra- ¢ (n) —d(n—1)+60(n),
diente.
Existem inimeras formas distintas de unir os dois métodos paraparan = 1,2,--- com¢ (0) = 0.
compor um algoritmo hibrido. Neste trabalho a descida de gra-

— Seimag (q;) > imag (Qg,) = 6; <0
— Seimag (q;) < imag (@ig,) = 6; >0

diente é incorporada ao AG a partir ddidigdo de um novo ope-
rador, chamadeuragdoG que, ao ser aplicado a populacéo, altera
o melhor individuo com base no gradiente. O algoritmo hibrido
AG-Gradiente é mostrado na Figura 2.

6. ESTIMACAO DO ERRO DE FASE DA PORTADORA

7. METODOLOGIA

Para testar o algoritmo, os dados de entrada utilizados corres-
pondem ao equivalente em banda base de um sinal QAM, isto é,
{z (n) =2zr (n)+ jz; (n)}, onde{zr (n)} e{z; (n)} sdo duas
sequiéncias PAM independentes assumindo os valores3, - - - |

+ (M — 1) com igual probabilidade. Doiltros FIR de fase ndo
Apés a equalizacdo de um bloco de sinal, o resultado na saida daninima séo utilizados para modelar o canal de comunicag&o. Estes
equalizador seré a constelacéo “procurada”, porém rotacionada pofiltros séo caracterizados pela resposta em freqliéncia e pelo dia-
um angulog, que pode ser representada por um ganho complexograma de pdlos e zeros mostrados na Figura 3. O ruido branco

do canal. Assim, para um dado bloco de sinal, sendenos g,
como um vetor médio de amostras de um sir@AM detectadas
como o simbolo complexq;, uma estimativa inicia® do angulo
¢ sera o angulo médio entre os vetofes e q; para todoi, ou
seja,

O sentido horério ou anti-horario de correcéo da fase sera anali-

sado de acordo com o seguinte critério:

€ modelado po{w (n) = wg (n) + jw; (n)}, onde{wg (n)}

e {ws (n)} sdo sequéncias Gaussianas independentes e identica-
mente distribuidas. O equalizador € linear e cbra= 31 codfi-
cientes quantizados em genes de 32 bits. O intervalo de valores
para os coicientes varia de-8 a8. O desempenho do algoritmo

é medido a partir dos seguintes critérios:

— O erro quadratico médio (EQM)

— A taxa de erro de simbolo (TES) estimada num bloco com
d amostras

— A constelagdo do sinal equalizado (CSE)
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FIGURA 3: Filtros FIR utilizados para modelar canais de comuni-
cacgédo: (a) Canal;1b) Canal 2.

— A resposta ao impulso do sistema conjunto canal e equali- S — T — ]
zador. g
(b)

Neste trabalho foram realizados trés experimentos. O primeiro

visa justiicar a utilizacdo de AGs na equalizagdo de sistemas QAM ) o L .
a partir do funcional de Godard. Neste experimento mostra-se que ! GURA 4: Curvas tipicas de minimizagao do funcional de Godard
a partir de uma mesma condic&o inicial, o algoritmo hibrido con- 2° longo das iteragBes dos algoritmos Descida Gradiente (a) e Hi-

verge para um ponto de equalizacéo, enquanto o algoritmo da desPrido (b).

cida gradientdixa-se num ponto de minimo local que ndo equa-

liza o canal. A partir de resultados intermediarios obtidos durante ) . )

0 processo de convergéncia, mostra-se no segundo experimento €SS0 de estimacéo da fase da portadora caiu para 3,2%, mostrando
habilidade do sistema implementado em detectar e corrigir erros ngue 0 erro de fase foi corrigido com sucesso. _

fase da portadora. Finalmente, no Gltimo experimento mostra-se a_ COMO no Experimento 2, o Experimento 3 utiliza blocos de sinal

habilidade do sistema implementado na equalizacgo de sistema84-QAM com 7000 amostras. Os Canais 1 e 2 s&o utilizados para
QAM. testar a convergéncia do algoritmo. Os resultados sdo mostrados na

Figura 5. A primeira coluna (al, bl e c1) mostra os resultados obti-

- dos a partir da transmisséo do sinal pelo Canal 1 e a segunda coluna

8. RESULTADOS DE SIMULACAO (a2, b2 e c2) os resultados obtidos para o Canal 2. Nesta Figura,
(al) e (a2) correspondem as constelagdes na entrada do equaliza-
dor, enquanto (b1) e (b2) correspondem as constela¢des na saida.
Finalmente, (cl) e (c2) sdo as respostas impulsivas do sistema glo-

Isto signfica que para o algoritmo Hibrido, o melhor individuo bal (canal + equalizad_or). Os valores obtidos para a probgbilidade
! de erro para os Canais 1 e 2 foram 6% e 3,12% respectivamente.

gas F;grsnuelt'ﬁig:rggagi Cg:gengngr:nf%T:;g?noelr?tlglaluiooeg?dcl)fi?rféApesar de nédo ter sido realizada uma repeticdo exaustiva deste ex-
- . 9 o q 9 perimento, o algoritmo convergiu em todas as tentativas realizadas,
Hibrido (Figura 4(b)) conseguiu “driblar” o minimo local no qual o

Gradiente (Figura 4(afjcou preso. De fato, para este experimento indicando que o algoritmo aqui proposto € robustéeente.

o algoritmo Hibrido convergiu restaurando a constelacéo original Como descrito anteriormente, a otimizagdo do funcional de Go-
9 o glu restau ¢ 9 dard é feita por bloco. Uma vantagem desta estratégia é que o al-
com uma probabilidade de erro inferior a 3%.

. . . oritmo requer muito menos amostras para convergir do que 0s
O resultado do Experimento 2 é mostrado na Figura 6. Em cadag . = .
passo da Figura 6(a) mostra-se o comportamento do A6gokao algoritmos baseados no LMS. Isto néo sfgai que o tempo gasto

descrito na Secéo 6. Para este experimento utilizou-se um bloconuma otimizagao por blocos seja menor que o tempo gasto por um
de sinal 64-OAM com 7000 amostras transmitidas sobre o Canalalgontmo que tenha por base o gradiente estocastico. De fato, uma

~ <. P - iteracéio do algoritmo hibrido toma mais tempo do processador do
2. A relac;f:lo_s_m_al-ruldo € de 35d3' Mo_s_tra—se na Flg]ura 6(b) aque uma iteragdo dos algoritmos tipo LMS. Ainda assim, o fato
constelagéo inicial na entrada do dispositivo de decisdo. A proba-

bilidade de erro para esta constelacio é de 26.81%. Observe elda otimizagéo realizada por blocos utilizar menos amostras é uma
. P & 0170 P 9antagem, principalmente nos casos em que sdo poucas as amos-
Figura 6(c) que a fase da portadora pode ser recuperada em ap

. . ) ~ %ras a serem equalizadas.
nas cinco passos do algoritmo de estimagao de fase. Neste caso, 0

ganho complexo estimado para a equalizagdo do bloco seguinte
ée’? = /%117 que corresponde & soma dos angulppara
¢ =1,---,5. De fato, a probabilidade de erro fioal deste pro-

No experimento 1 mostram-se curvas tipicas do funcional de
Godard ao longo das iterages dos algoritmos Gradiente e Hibrido
Para ambos os algoritmos a mesma condigéo inicial foi utilizada.
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FIGURA 5: Resultados do Experimento 3. (al, b1, cl) e (a2, b2, c2) sdo resultados obtidos pela transmisséo do sinal pelos Canais 1 e 2,
respectivamente. (al e a2) séo as constelagfes na entrada do equalizador. (b1 e b2) sdo as constelacdes na saida do equalizador. Finalmente
(c1 e c2) séo as respostas ao impulso do sistema global (canal + equalizador).



9. CONCLUSOES

Em todos os casos testados o algoritmo hibrido AG-gradiente
foi eficiente na equalizacdo de sistemas QAM. Comparado com
resultados obtidos pelos algoritmos tradicionais de equalizacéo au-
todidata, o0 método aqui proposto requeriu um nimero pequeno de
amostras para convergir.

O Algoritmo provou ainda ser capaz de lidar com problemas
relativos a minimos locais, mostrando ser robusto com relacédo a
inicializacéo. Além disso, o algoritmo mostrou ser capaz de detec-
tar e corrigir erros de fase da portadora.
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