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Neste trabalho a equalização autodidata é tratada como um pro-
blema de otimização de parâmetros com base no funcional pro-
posto por Godard. Tal otimização é realizada num processamento
por bloco de dados a partir de um Algoritmo Genético (AG) em
conjunto com o tradicional algoritmo da descida na direção do ve-
tor gradiente. O resultado é um algoritmo híbrido capaz de lidar
com problemas relativos a mínimos locais e que se mostrou e¿-
ciente na equalização cega de sistemas QAM.
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Entre os algoritmos de equalização cega disponíveis na litera-
tura, os de Godard [2] são provavelmente os mais conhecidos e
estudados. Sabe-se que a minimização global de seu funcional é
consistente com o objetivo de se minimizar a interferência inter-
simbólica (ISI) na saída de um equalizador. Sabe-se também que a
convergência para um ponto de mínimo local pode representar uma
solução não satisfatória para o problema de equalização, pois a ISI
pode se manter em níveis inaceitáveis. Assim, algoritmos que se
baseiam no gradiente teriam desempenho bastante limitado, pois
são incapazes de distinguir entre mínimos locais e global. Isto nos
serve como motivação para estudar o uso de Algoritmos Genéticos
no problema de equalização autodidata.

Algoritmos Genéticos (AGs) [6], [7] e [3] são estratégias de
busca que imitam o processo de evolução das espécies por meio
da seleção natural e das leis da genética. O algoritmo inicia com
uma amostragem muito restrita do espaço de parâmetros que irá
constituir umaSRSXODomR. Cada amostra, ou seja, cada possível
solução para o problema de busca é representada no algoritmo por
uma ou mais seqüências de símbolosr gerados a partir de um al-
fabeto�. Estas seqüências são denominadas deFURPRVVRPRV e
cada versão codi¿cada de uma amostra é denominada deLQGLYt�
GXR. Na sua forma mais simples o algoritmo representa uma amos-
tra por um único cromossomo que é gerado a partir de um alfabeto
binário� ' tfc ��. Neste caso, um cromossomo é simplesmente
uma representação binária dos parâmetros quantizados. Para forçar
a evolução desta população, de¿ne-se um conjunto de operações
não lineares denominadas deFUX]DPHQWR, PXWDomR e VHOHomR QD�
WXUDO. Cruzamento é a troca de porções cromossômicas (bits) entre
dois cromossomos. Mutação é a inversão aleatória de bits a uma
taxa pré especi¿cada. Seleção natural é a eliminação probabilís-
tica de indivíduos com base no funcional que se deseja minimizar
(ou maximizar). Observe que a operação cruzamento aumenta o
tamanho da população, enquanto que a operação de seleção res-
taura o tamanho inicial. A analogia com o processo biológico su-

gere que tal procedimento de busca conduzirá a soluções e¿cientes
para problemas não lineares complexos.

Os Algoritmos Genéticos têm sido empregados com sucesso em
diversas áreas do conhecimento (por exemplo, [8], [13], [5], [11]
e [12]). A despeito de sua e¿cácia num processo de otimização
global, sua aplicação em processamento de sinais tem sido relati-
vamente limitada em função principalmente da baixa velocidade
de convergência ([4] e [5]).

Assim, a solução proposta neste trabalho é a de um algoritmo
híbrido, AG-Gradiente, que incorpora o algoritmo de descida de
gradiente como mais uma operação do AG. O princípio geral é
unir as características de um e¿ciente algoritmo de busca global
com aquele que oferece simplicidade e rapidez na busca local. O
objetivo é assim aumentar a velocidade de convergência do AG
preservando sua e¿ciência. Mostra-se ainda que este algoritmo hí-
brido é robusto e não necessita de qualquer tipo de inicialização
especial. Devido ao processamento por bloco de dados, este algo-
ritmo requer poucas amostras de sinal para convergir. Por outro
lado, a complexidade computacional é maior que a dos algoritmos
tradicionais.

A técnica proposta é aplicada ao problema de equalização au-
todidata em transmissão digital utilizando o funcional de Godard,
que é sabidamente multimodal. Sabe-se ainda que, ao se empre-
gar este tipo de critério, erros de fase na recuperação da portadora
tornam-se um problema adicional em sistemas cuja constelação é
bidimensional, por exemplo, em sistemas QAM. A estratégia ado-
tada consiste então em realizar conjuntamente a equalização e a
recuperação da fase da portadora num processamento por bloco de
dados.

Quanto à organização deste artigo, apresenta-se na Seção 2 uma
formalização para o problema de otimização dentro do contexto
evolutivo dos AGs. Uma descrição dos vários elementos do AG é
apresentada na Seção 3. O algoritmo genético propriamente dito
é apresentado na Seção 4. A modi¿cação realizada no AG para
incluir o método do gradiente é descrita na Seção 5. O método
de estimação e correção do erro de fase da portadora é apresen-
tado na Seção 6. A metodologia adotada na simulação do sistema
é apresentada na Seção 7 e os resultados obtidos são apresentados
e discutidos na Seção 8. Finalmente, as conclusões são apresentas
na Seção 9.
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Considera-se neste trabalho a classe de canais cuja função de
transferência é dada por
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onde � E?� representa a resposta ao impulso de um canal complexo
que inclui implicitamente qualquer tipo de erro de fase na recupe-
ração da portadora. Este modelo de canal simula ainda o efeito
de interferência mútua entre parte real e imaginária e interferência
entre símbolos do sinal transmitido.

Suponha que o equalizador de ordemu ideal para este canal seja
dado por
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Isto signi¿ca que a interferência inter-simbólica residual neste caso
é a mínima possível. De¿ne-se ainda, conforme mostrado na Fi-
gura 1,+ E?� como amostras do sinal recebido em banda base e
� E?� como sendo o sinal equalizado. Isto signi¿ca que
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ondeS E?� corresponde a uma estimativa do¿ltro procuradoY� E?� �
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FIGURA 1: Equalização de canal num sistema de comunicação de
dados com recuperação de fase da portadora.

Na aplicação de um AG na otimização do¿ltro S E?�, cada co-
e¿cienteS� é codi¿cado como uma “string” de números binários,
conhecidos comoJHQHV. Os genes são então cascateados para for-
mar uma “string” mais longa�, chamadaFURPRVVRPR. Cada possí-
vel combinação dos parâmetros (coe¿cientes) estimados é, deste
modo, representado por um cromossomo. A estratégia de otimiza-
ção é aplicar o AG para procurar pelo melhor cromossomo�c de
modo que um funcional seja minimizado. O funcional de Godard,
aqui utilizado, é dado por
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onde-R é uma constante de¿nida por
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A função risco (Equação 2) é estimada adaptando-se os coe¿cientes
do equalizador em um bloco de dados. Neste caso, o¿ltro S E?� é
utilizado na equalização de todo o bloco para o qual ele foi cal-
culado. Supondo que o bloco de dados tenha um comprimento_,
uma estimativa do risco pode ser calculada por
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sendo��� E?� o sinal obtido pela¿ltragem do bloco de dados pelo
¿ltro S�� E?� associado ao�-ésimo cromossomo dos pesos estima-
dos para a�-ésima geração.

Assim, numa população constituída por� cromossomos (in-
divíduos) dos pesos estimados, o algoritmo examina a população
em cada geração�, na procura por um erro de estimação mínimo,

	a �4�? ' 4�?
�
	a ��

�
, todo� M d� u u u� o c (4)

sobre o espaço total de coe¿cientes e força	a �4�? a convergir para
o mínimo global nas gerações sucessivas.
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Esta Seção descreve os vários elementos do AG, incluindo o
mecanismo de codi¿cação, o método de inicialização, a regra de
seleção dos cromossomos pais, detalhes no procedimento de cru-
zamento, a introdução da mutação como um modo de evitar míni-
mos locais, bem como a estratégia de extinção e imigração criada
por Yao [3].

1)&RGL¿FDomR: Cada parâmetro estimado é codi¿cado em genes,
como uma “string” de dígitos binários representados por um in-
teiro sem sinal. Optamos por utilizar um inteiro sem sinal de, no
máximo, 64 bits para representar cada gene. Na verdade, são utili-
zados apenas�& $ Se bits mais signi¿cativos, sendo que�& é o
comprimento, em bits, do&-ésimo gene. Desta forma, um cromos-
somo nada mais é do que um vetor de inteiros sem sinal. Supondo
que os parâmetros se encontram no intervalod3#&c #&o, isto é,

��&� $ #& para& ' �c 2c u u u c �c (5)

então, o comprimento�& do &-ésimo gene pode ser calculado a
partir de#& e da precisão desejada,B&, como
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de modo que o comprimento efetivo total de bits, utilizados em um

cromossomo, é dado por
�S
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2) ,QLFLDOL]DomR. Os valores iniciais dos parâmetros estimados
são aleatoriamente atribuídos. Portanto, no início do processo de
estimação,�� inteiros sem sinal, de 64 bits, são gerados para for-
mar� vetores (cromossomos) com� genes, sendo que cada gene
utilizará apenas�& bits, dos 64 bits possíveis.

3) 6HOHomR. A seleção de cromossomos pais é baseada na noção
de “adeqüabilidade,” que governa a extensão em que um indivíduo
pode inÀuenciar gerações futuras. No AG,( cromossomos são se-
lecionados, para cruzamento, com base na sua adeqüabilidade em
relação à adeqüabilidade total de todos os cromossomos na gera-
ção. Neste trabalho, a adeqüabilidade para o�-ésimo cromossomo
na�-ésima geração é de¿nida comoe�4@ 3 e��, sendo quee�4@ é
o erro de estimação máximo na�-ésima geração. Além disso, esta
medida é escalonada a partir de coe¿cientesk e q para atenuar
os problemas relativos à pressão seletiva (Goldberg [6]). Assim, a
probabilidade do�-ésimo cromossomo ser selecionado para cruza-
mento na próxima geração é dada por
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Visto que o critério de seleção é probabilístico, cromossomos re-
presentando conjuntos de parâmetros que estão próximos a valores
ótimos podem ser descartados, resultando em uma convergência
lenta. Sabendo-se que a melhora do erro de estimação requer que
os melhores cromossomos estejam presentes na população, o AG é
modi¿cado para garantir que estes cromossomos sejam preserva-
dos em toda geração. Assim, adotando-se uma estratégia elitista,
em uma população de� indivíduos,( são selecionados para cru-
zamento e os4( E4 	 �� melhores cromossomos entre esses�
indivíduos são mantidos na geração seguinte.

Após a seleção dos( cromossomos pais, aplica-se o operador
cruzamento para gerar2( ¿lhos. Como são repassados os4(
melhores indivíduos de uma geração para a outra, então, após o
cruzamento, haverão2(n 4( indivíduos. Como este número de-
verá corresponder ao tamanho original� da população, então

� ' 2( n 4(c

ou seja,

4 '
� 3 2(

(
�

Visto então que os4( melhores são preservados para a próxima
geração, o erro de estimação mínimo na geração atual será sempre
menor ou igual ao erro de estimação mínimo na geração anterior.

4)&UX]DPHQWR. Entre os( possíveis pais,E� 3 4(� *2 possí-
veis pares de cromossomos são gerados. Cada um desses pares irá
gerar dois outros cromossomos via o procedimento de recombi-
nação, que imita o cruzamento biológico. Primeiro, um ponto de
corte é aleatoriamente atribuído ao longo dos cromossomos:

Pai1 xxxxxxxxxxxxxxx
Pai2 yyyyyyyyyyyyyyy

� ponto de corte

Segundo, gera-se dois cromossomos¿lhos, sendo que o Filho 1
contém a parte inicial de Pai 1 e a¿nal de Pai 2, enquanto que o
Filho 2 contém a parte inicial de Pai 2 e a¿nal de Pai 1:

Filho1 xxxxxyyyyyyyyyy
Filho2 yyyyyxxxxxxxxxx

Supondo que o esquema xxxxx********* corresponda a um
baixo erro de estimação, onde * representa um valor qualquer,
então o Filho 1 poderia corresponder a um erro de estimação mais
baixo do que qualquer outro cromossomo pai. É este procedimento
(biologicamente inspirado) de cruzamento, bem como a elimina-
ção dos cromossomos não “adequados,” que diferenciam os AGs
de algoritmos cujo estilo de busca é puramente aleatório.

Neste trabalho, a recombinação de material genético é realizada
por parâmetro (gene) e não por cromossomo, porque o número
de possíveis¿lhos é maior no primeiro do que no segundo caso,
aumentando-se, assim, o tamanho da região de busca realizada pela
recombinação.

5) 0XWDomR. Geralmente, ao longo de um período de várias ge-
rações, a população tende a se tornar mais e mais estagnada quando
um gene (parâmetro) começa a dominar. A mutação é freqüente-
mente introduzida para evitar convergência prematura para uma

solução não ótima. A mutação altera aleatoriamente um determi-
nado bit de um gene, de 0 para 1 ou de 1 para 0, com probabilidade
�6. O objetivo da mutação é introduzir perturbações ocasionais
nos parâmetros estimados, para garantir que todos os pontos fa-
voráveis no espaço de busca possam ser alcançados.

6) ([WLQomR H ,PLJUDomR. Pode-se mostrar que o número de
cromossomos em uma população, associados com um erro de esti-
mação pequeno, cresce exponencialmente. Portanto, depois de al-
gumas gerações os( cromossomos pais escolhidos para cruza-
mento são muito semelhantes entre si. É óbvio que se dois pais
são muito parecidos, seus¿lhos também serão, e nenhuma nova
informação é obtida. A estimação tende deste modo a estagnar,
restando apenas a mutação como mecanismo para gerar melhores
cromossomos. Visto que�6 é geralmente pequenaE$ fc ff��, a
probabilidade de redução adicional do erro de estimação é muito
pequena, especialmente para cromossomos longos. Yao [3] propôs
uma técnica drástica, chamada extinção e imigração, para vencer
esta di¿culdade. Extinção elimina todos os cromossomos na ge-
ração atual, exceto o cromossomo correspondente ao erro de es-
timação mínimo. Assim,� 3 � cromossomos são então aleato-
riamente gerados para substituir os cromossomos eliminados (uma
imigração em massa) e( ' E� 3 �� *2 cromossomos, entre estes
imigrantes, são então selecionados como pais. A estes, juntamente
com os cromossomos sobreviventes, é permitido cruzar para for-
mar a próxima geração. Por conveniência, dizemos então que outra
HUD se inicia. A operação Extinção e Imigração em conjunto com
a mutação, é análoga à taxa de mutação variante com o tempo, na
qual a probabilidade de mutação de bit resultante seria próxima
de 1/2 no início de cada era (pois novos indivíduos são gerados
aleatoriamente), reduzindo-se em seguida para�6 (por exemplo,
0,001) nas gerações restantes dentro da era.

A operação Extinção e Imigração deve ocorrer quando nenhum
decréscimo adicional no erro de estimação mínimo for detectado
em, digamos,ue gerações.
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Há vários parâmetros reguladores no algoritmo que devem ser
atribuídos antes de executar o AG. Estes parâmetros são os se-
guintes:

� : número de cromossomos em cada geração.
(: número de cromossomos escolhidos como pais para cruza-

mento.
u|: número de gerações toleradas caso nenhum progresso no erro

de estimação mínimo seja observado antes do AG terminar.
ue: número de gerações toleradas caso nenhuma melhora seja ob-

servada no erro de estimação mínimo antes que o operador
extinção e imigração seja aplicado. Note queue J u|�

�6: probabilidade de mutação.
4: fração de pais sobreviventes na geração seguinte.
1: precisão desejada da estimação (em bits).

O Algoritmo Genético (AG) é resumido como segue:

1. Fixe os parâmetros reguladores como descrito acima. Codi-
¿que os pesos sinápticos a serem estimados em cromosso-
mos. Faça� ' f, & ' f, e6 ' f.

2. Inicialize� cromossomos, faça� ' �n�, & ' f, e6 ' f.
3. Decodi¿que os cromossomos e calcule o erro de estima-

çãoe�� para cada�-ésimo cromossomo na�-ésima geração.
Façae�4�? ' 4�?�

�
e��
�
.



4. Passe os 4( melhores pais para a próxima geração.

5. Selecione( pais e gereE� 3 4(� ¿lhos. Invoque a muta-
ção com o procedimento de recombinação.

6. See�4�? ' e�3�
4�?

, então

& ' & n � e6 ' 6n ��

caso contrário, faça& ' f e6 ' f.

7. Se( pais são todos idênticos, aplique a operação de extin-
ção e imigração retornando ao passo (1) e salve somente o
cromossomo correspondente ae�4�?. Faça& ' f.

8. Se& ' ue, então volte ao passo (7).

9. Se6 ' u| (oue�4�? 	 1), então termine o algoritmo� caso
contrário, vá ao passo (2).

Note que se a variância do ruído de quantização é conhecida a
priori e igual a1, então o AG é terminado se o erro de estimação
é menor que1. Entretanto, se nenhuma informação estatística da
medida do ruído é conhecida a priori, o AG é terminado quando
nenhuma melhora no erro de estimação for detectada parau| ge-
rações.

�� (648(0$ +Ë%5,'2 $*�*5$',(17(

O espaço de busca de um AG pode ser contínuo ou discreto, côn-
cavo ou convexo e, além disso, a função objetivo pode ter muitos
picos e vales. Mais ainda, a função objetivo de¿nida neste espaço
pode ser derivável ou não. Daí a robustez dos AGs. Entretanto,
quando a função objetivo é contínua, derivável e tem apenas um
ponto estacionário, os métodos baseados no gradiente convergem
bem mais rapidamente e com um custo computacional menor do
que os AGs. Isto revela que, apesar do AG ter a capacidade de esca-
par de ótimos locais, dentro de uma determinada região, dominada
por um ponto estacionário, a e¿ciência dos métodos baseados no
gradiente é maior. Surge então a idéia de integrar um algoritmo
e¿ciente de busca global com outro algoritmo e¿ciente de busca
local, utilizando assim o AG conjuntamente com o método do gra-
diente.

Existem inúmeras formas distintas de unir os dois métodos para
compor um algoritmo híbrido. Neste trabalho a descida de gra-
diente é incorporada ao AG a partir da de¿nição de um novo ope-
rador, chamadoPXWDomR* que, ao ser aplicado à população, altera
o melhor indivíduo com base no gradiente. O algoritmo híbrido
AG-Gradiente é mostrado na Figura 2.
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Após a equalização de um bloco de sinal, o resultado na saída do
equalizador será a constelação “procurada”, porém rotacionada por
um ângulo�, que pode ser representada por um ganho complexo
do canal. Assim, para um dado bloco de sinal, se de¿nirmos7�^l
como um vetor médio de amostras de um sinal^-QAM detectadas
como o símbolo complexô�, uma estimativa inicialw do ângulo
� será o ângulo médio entre os vetores7�^l e ^� para todo�, ou
seja,

w '
�

^

^[
�'�

w��

O sentido horário ou anti-horário de correção da fase será anali-
sado de acordo com o seguinte critério:

não

População  
(N)

População 
Inicial (N)
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FIGURA 2: Esquema Híbrido AG-Gradiente.
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O processo de tomada de decisão terá então que ser repetido
com a correção de fase da portadora até que�w� 	 |L*, onde|L* é
uma tolerância a ser¿xada, por exemplo,|L* ' �f3�. Salienta-se
que a correção de fase da portadora nesta fase corresponde apenas
a girar a constelação na entrada da tomada de decisão. Durante
este processo, estima-se o ganho complexoe�� do equalizador, a
ser utilizado na equalização do próximo bloco de dados, a partir da
expressão

� E?� { � E? 3 �� n w E?� c

para? ' �c 2c u u u com� Ef� ' f.
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Para testar o algoritmo, os dados de entrada utilizados corres-
pondem ao equivalente em banda base de um sinal QAM, isto é,
t% E?� ' %- E?� n �%U E?��, ondet%- E?�� et%U E?�� são duas
seqüências PAM independentes assumindo os valores��c��c u u u c
� E� 3 �� com igual probabilidade. Dois¿ltros FIR de fase não
mínima são utilizados para modelar o canal de comunicação. Estes
¿ltros são caracterizados pela resposta em freqüência e pelo dia-
grama de pólos e zeros mostrados na Figura 3. O ruído branco
é modelado port� E?� ' �- E?� n ��U E?��, ondet�- E?��
e t�U E?�� são seqüências Gaussianas independentes e identica-
mente distribuídas. O equalizador é linear e comu ' �� coe¿-
cientes quantizados em genes de 32 bits. O intervalo de valores
para os coe¿cientes varia de3H a H. O desempenho do algoritmo
é medido a partir dos seguintes critérios:

– O erro quadrático médio (EQM)�

– A taxa de erro de símbolo (TES) estimada num bloco com
_ amostras�

– A constelação do sinal equalizado (CSE)�



FIGURA 3: Filtros FIR utilizados para modelar canais de comuni-
cação: (a) Canal 1� (b) Canal 2.

– A resposta ao impulso do sistema conjunto canal e equali-
zador.

Neste trabalho foram realizados três experimentos. O primeiro
visa justi¿car a utilização de AGs na equalização de sistemas QAM
a partir do funcional de Godard. Neste experimento mostra-se que,
a partir de uma mesma condição inicial, o algoritmo híbrido con-
verge para um ponto de equalização, enquanto o algoritmo da des-
cida gradiente¿xa-se num ponto de mínimo local que não equa-
liza o canal. A partir de resultados intermediários obtidos durante
o processo de convergência, mostra-se no segundo experimento a
habilidade do sistema implementado em detectar e corrigir erros na
fase da portadora. Finalmente, no último experimento mostra-se a
habilidade do sistema implementado na equalização de sistemas
QAM.
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No experimento 1 mostram-se curvas típicas do funcional de
Godard ao longo das iterações dos algoritmos Gradiente e Híbrido.
Para ambos os algoritmos a mesma condição inicial foi utilizada.
Isto signi¿ca que para o algoritmo Híbrido, o melhor indivíduo
da primeira iteração corresponde à condição inicial do Gradiente.
Os resultados da Figura 4 mostram claramente que o algorítmo
Híbrido (Figura 4(b)) conseguiu “driblar” o mínimo local no qual o
Gradiente (Figura 4(a))¿cou preso. De fato, para este experimento
o algoritmo Híbrido convergiu restaurando a constelação original
com uma probabilidade de erro inferior a 3%.

O resultado do Experimento 2 é mostrado na Figura 6. Em cada
passo da Figura 6(a) mostra-se o comportamento do ângulow como
descrito na Seção 6. Para este experimento utilizou-se um bloco
de sinal 64-QAM com 7000 amostras transmitidas sobre o Canal
2. A relação sinal-ruído é de 35dB. Mostra-se na Figura 6(b) a
constelação inicial na entrada do dispositivo de decisão. A proba-
bilidade de erro para esta constelação é de 26.81%. Observe pela
Figura 6(c) que a fase da portadora pode ser recuperada em ape-
nas cinco passos do algoritmo de estimação de fase. Neste caso, o
ganho complexo estimado para a equalização do bloco seguinte
é e�� ' e�f���., que corresponde à soma dos ângulosw� para
� ' �c u u u c D. De fato, a probabilidade de erro no¿nal deste pro-

FIGURA 4: Curvas típicas de minimização do funcional de Godard
ao longo das iterações dos algoritmos Descida Gradiente (a) e Hí-
brido (b).

cesso de estimação da fase da portadora caiu para 3,2%, mostrando
que o erro de fase foi corrigido com sucesso.

Como no Experimento 2, o Experimento 3 utiliza blocos de sinal
64-QAM com 7000 amostras. Os Canais 1 e 2 são utilizados para
testar a convergência do algoritmo. Os resultados são mostrados na
Figura 5. A primeira coluna (a1, b1 e c1) mostra os resultados obti-
dos a partir da transmissão do sinal pelo Canal 1 e a segunda coluna
(a2, b2 e c2) os resultados obtidos para o Canal 2. Nesta Figura,
(a1) e (a2) correspondem às constelações na entrada do equaliza-
dor, enquanto (b1) e (b2) correspondem às constelações na saída.
Finalmente, (c1) e (c2) são as respostas impulsivas do sistema glo-
bal (canal + equalizador). Os valores obtidos para a probabilidade
de erro para os Canais 1 e 2 foram 6% e 3,12% respectivamente.
Apesar de não ter sido realizada uma repetição exaustiva deste ex-
perimento, o algoritmo convergiu em todas as tentativas realizadas,
indicando que o algoritmo aqui proposto é robusto e e¿ciente.

Como descrito anteriormente, a otimização do funcional de Go-
dard é feita por bloco. Uma vantagem desta estratégia é que o al-
goritmo requer muito menos amostras para convergir do que os
algoritmos baseados no LMS. Isto não signi¿ca que o tempo gasto
numa otimização por blocos seja menor que o tempo gasto por um
algoritmo que tenha por base o gradiente estocástico. De fato, uma
iteração do algoritmo híbrido toma mais tempo do processador do
que uma iteração dos algoritmos tipo LMS. Ainda assim, o fato
da otimização realizada por blocos utilizar menos amostras é uma
vantagem, principalmente nos casos em que são poucas as amos-
tras a serem equalizadas.



FIGURA 5: Resultados do Experimento 3. (a1, b1, c1) e (a2, b2, c2) são resultados obtidos pela transmissão do sinal pelos Canais 1 e 2,
respectivamente. (a1 e a2) são as constelações na entrada do equalizador. (b1 e b2) são as constelações na saída do equalizador. Finalmente,
(c1 e c2) são as respostas ao impulso do sistema global (canal + equalizador).
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Em todos os casos testados o algoritmo híbrido AG-gradiente
foi e¿ciente na equalização de sistemas QAM. Comparado com
resultados obtidos pelos algoritmos tradicionais de equalização au-
todidata, o método aqui proposto requeriu um número pequeno de
amostras para convergir.

O Algoritmo provou ainda ser capaz de lidar com problemas
relativos a mínimos locais, mostrando ser robusto com relação à
inicialização. Além disso, o algoritmo mostrou ser capaz de detec-
tar e corrigir erros de fase da portadora.
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FIGURA 6: Resultados obtidos pelo Experimento 2: (a) passos in-
termediários do algoritmo de correção da fase da portadora� (b)
constelação inicial na entrada do dispositivo de decisão� (c) conste-
lação no¿nal do processo de correção do erro de fase da portadora.


