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Equalizagdao Nao-Linear usando Single Channel ICA

Gustavo Depieri e Aline Neves

Resumo— Este artigo propde abordar a equalizacio de canais
como um problema de separacio cega de fontes através do Single

2

Channel ICA. O problema ¢é estendido para o caso nao linear
através do modelo Post-Nonlinear de misturas. Para a soluc¢io do
problema, algoritmos bioinspirados sao usados para recuperar a
etapa nao-linear da mistura, enquanto o FastICA € usado para
separar a parte linear. As simula¢oes computacionais avaliaram
uma diversidade de cenarios quanto ao tipo da fonte, canais e
nao linearidades, e os resultados atestaram o bom desempenho
do algoritmo para estimativa da fonte e equalizacao do canal.

Palavras-Chave— Separaciao Cega de Fontes, Algoritmos Bi-
oinspirados, SCICA PNL

Abstract— This paper proposes to model channel equalization
as a blind source separation problem using the Single Channel
ICA. The problem is extended to the nonlinear case using the
Post-Nonlinear Mixture Model. To address it, we used bioinspired
algorithms to recover the nonlinear stage of the mixture, while
FastICA was used to separate the linear part. The computational
simulations evaluated various scenarios regarding source type,
channels, and nonlinearities, and the results attested to the good
performance of the algorithm for source estimation and channel
equalization.

Keywords— Blind Source Separation, Bioinspired algorithms,
SCICA PNL

I. INTRODUCAO

A separacdo cega de fontes (BSS - Blind Source Separation)
abarca um conjunto de técnicas que permitem a separacio
de misturas de sinais a partir de um conhecimento limitado
das fontes e do processo misturador [1]. Dentre as técnicas
de separacdo, a Andlise de Componentes Independentes (ICA
- do inglés Independent Component Analysis) baseia-se na
premissa de independéncia estatistica entre as fontes para
estimar o separador [1].

A ICA ¢ classicamente aplicada em modelos lineares nos
quais o misturador pode ser representado por uma transfor-
macdo linear invertivel, sendo, portanto, os sinais observados
gerados a partir de uma combinacio linear das fontes. Nesse
caso, a ICA estima uma matriz de separacdo das misturas.
Ja para misturas ndo-lineares gerais, ndo existe uma teoria
consolidada que garanta a separagdo das fontes, uma vez que a
flexibilidade do modelo tem potencial de produzir misturas que
violem as condigdes de separabilidade da ICA. Por exemplo,
¢é possivel obter misturas de fontes independentes que também
sejam independentes [1].

Uma extensdo da ICA para misturas nio-lineares pode ser
feita a partir de uma restricdo do modelo, dada pela introducao
da ndo-linearidade invertivel e sem memdria posteriormente
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ao misturador linear das fontes [2]. Tal caso de misturas em
duas etapas é conhecido na literatura como misturas Post-
Nonlinear (PNL). Para o sistema separador, primeiramente as
ndo-linearidades sdo removidas das misturas pela estimativa
de suas inversas e a mistura linear remanescente pode ser
resolvida da mesma forma que no caso puramente linear [2].

Embora seja mais comum abordar a separa¢do de misturas
que envolvam diferentes fontes, também & possivel aplicar as
técnicas da ICA no caso particular de misturas (lineares ou
PNL) com uma tnica fonte, denominado Single Channel ICA
(SCICA) [3]. Esse caso surge no problema de deconvolucdo
quando a fonte € filtrada por um sistema linear, o que introduz
correlagdo ao sinal. Em seguida, uma nio linearidade pode ser
introduzida se o sistema for PNL. Um problema motivador
para a aplicacdo desse modelo é o de equalizacdo cega de
canais lineares e ndo lineares, tendo em vista que as técnicas
de BSS t€m sido estudadas em aplicacdes de comunicacdes
sem fio [4].

Na literatura, encontram-se trabalhos que modelam as ndo-
linearidades por expansdo em série de Taylor e redes neurais
[5], sendo que a otimizagcdo dos pardmetros lineares e ndo-
lineares ¢ feita simultaneamente pelo método do gradiente para
minimizar a func¢do custo da informacdo mutua. Nesse artigo,
por sua vez, serd aplicado o algoritmo bioinspirado hibrido
para uma unica fonte para estimativa da parte ndo-linear
da mistura, enquanto a matriz de separagdo serd estimada
pelo algoritmo FastICA. Este consiste na hibridizagdo dos
algoritmos de Otimizacdo por Enxame de Particulas (OEP)
com o algoritmo de Evolucdo Diferencial (ED).

O artigo estd organizado da seguinte maneira: o problema
do SCICA PNL ¢ apresentado na Secdo II. Os algoritmos
bioinspirados OEP, ED e a sua versdo hibrida aplicada ao
SCICA PNL sdo explicados na Secdo III. As Secdes IV e V
apresentam os cendrios das simulagdes e os resultados obtidos.
A conclusio do artigo ¢é feita na Secdo VI

II. SINGLE CHANNEL ICA - PNL

No SCICA PNL é observado um unico sinal de mistura,
a partir do qual deve-se encontrar o sistema separador com-
posto por uma ndo-linearidade e um filtro equalizador para
recuperagdo da fonte [5].

As condig¢des de separabilidade do SCICA sao herdadas dos
métodos classicos da BSS baseados na ICA [2]. A unica fonte
na mistura deve ser um processo ndo gaussiano com amostras
identicamente distribuidas e independentes (i.i.d), denotado
por s[n] [5]. Caso a fonte seja um processo autoregressivo
conhecido, é possivel recuperd-la apds a filtragem do processo
i.i.d na saida do SCICA [5].

A Fig. 1 mostra o esquemdtico de um misturador PNL. A
etapa linear do misturador é representada por um filtro linear
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onde s € o sinal transmitido e * denota a operacdo de
convolugdo, enquanto a nio linear € uma funcdo invertivel
e instantdnea f aplicada posteriormente ao sinal z,

z = f(l‘), 2

sendo z o sinal observado na saida do misturador.

x[nH@ﬂm

Fig. 1. Sistema misturador SCICA PNL. Fonte: Autoria prépria.

O sistema separador deve estimar os pardmetros nao-
lineares e lineares apropriados para recuperar s dado que z
foi observado. Para tanto, considera-se o sinal da mistura com
Np atrasos, para o qual deseja-se recuperar a independéncia
estatistica, z = (z[n], z[n — 1], ..., z[n — Ng + 1])T, conforme
mostra a Fig. 2, sendo g ~ f~! uma estimativa para a inversa

z[n] [n]
] B ]

z[n-NB+1] x[n-NE+1]

Sistema separador SCICA PNL. Fonte: Autoria prépria.

> vinl

—> y[n-NB+1]

Fig. 2.

da funcdo ndo-linear que o misturador introduziu no sinal e B
corresponde a matriz de separagdo das misturas lineares (p6s-
remog¢do da ndo-linearidade). A matriz B recupera a fonte com
diferentes atrasos, e apresenta, em cada linha, os coeficientes
do filtro FIR que equaliza a etapa linear do sistema.

A. Sistema separador SCICA PNL

O sistema separador compreende um processo de duas
etapas [2]. A etapa ndo-linear do separador estima a funcdo
g a partir da expansdo em série de Taylor (3), com poténcias
pares e impares até a ordem L,

L

g(zi):z:clzf7 comi=0,1,....Ng — 1, 3)
1=1

em que z; = z[n—1i] é 0 i-ésimo atraso do sinal observado. O
conjunto de parimetros ¢ = (cy, ca, ..., cr,)T, que corresponde
aos coeficientes da série (3), é otimizado pelos algoritmos
bioinspirados, conforme serd detalhado na prdéxima segdo.
Aqui ¢é feita uma modificagdo do algoritmo apresentado em
[6] para incorporar termos de ordem par que estimam uma
tnica g (3). A adicao desses termos permite a modelagem de
ndo-linearidades mais gerais, isto é, ainda invertiveis, porém
sem a restricdo de serem funcdes com simetria impar.

Como requisito de separagdo, durante o processo de oti-
mizacdo, deve-se atentar para solucdes que sejam invertiveis;
para tanto, serd considerada a monotonicidade da fun¢do g a

partir da avalia¢do do sinal de sua derivada ¢’ no intervalo das
amostras de z[n — ], isto é, no intervalo z < max.(|z]|). A
funcdo g serd considerada invertivel se for monotonicamente
crescente ou decrescente.

Seguindo a estimativa de g, a matriz de separacio B da
etapa linear serd obtida através do algoritmo cldssico FastICA
[1]. Esse algoritmo € baseado no método do gradiente de ponto
fixo e maximiza a funcdo custo da negentropia como medida
da ndo-gaussianidade (medida de independéncia estatistica das
fontes) [1]. O nimero de atrasos Ng considerados determina
as dimensdes da matriz B, o que, de forma equivalente,
corresponde ao filtro equalizador com Np faps.

Apés as duas etapas supracitadas, pode-se representar a
estimativa da fonte a partir de (4)

y = Bg(z) =~ s, 4)

sendo o vetor que contém a estimativa da fonte e seus atrasos
dado por y = (y[n],y[n — 1],...,y[n — Np + 1])T. Nesse
momento, cabe pontuar que o SCICA carrega as mesmas
ambiguidades dos métodos de BSS baseados na ICA quanto a
amplitude, fase e ordem das versdes atrasadas da fonte que sdo
recuperadas [1]. Em seguida, serd apresentada a funcdo custo
para o processo de otimizacdo dos pardmetros do separador.

B. Fungdo custo dada pela Informagdo Miitua

Conforme apresentado, a estimativa da fonte é obtida pela
atuacdo conjunta dos algoritmos bioinspirados que otimizam
os parametros da etapa ndo-linear (coeficientes da série de
Taylor) e do FastICA que determina a matriz de separacdo. A
fungdo custo de todo esse processo é dada pela minimizacdo
da informacdo mutua (5), que pode ser tomada como uma
medida da independéncia estatistica entre os diferentes atrasos
da fonte (processo i.i.d),

Iy) = ZH(yi)—H(Z)—E{Zlog(lgé(Zi)l)}—log |det B,

i=1
®)
sendo que o termo H(z) é constante para os pardmetros do
modelo e pode ser desconsiderado na otimizac¢@o. A estimativa
das entropias marginais H (y;) é feita pela expansdo de Gram-
Charlier, assim como em [6].

Nesse artigo também avaliaremos a estimativa da entropia
marginal a partir do método KDE (Kernel Density Estimation)
com o kernel Epanechnikov [7] Kpa. (y; o) = ﬁ(l— g—i) se
—0e < Y < 0, € 0 fora desse intervalo, em uma abordagem
similar para estimar a func¢do custo que foi feita em [7]. A
entropia marginal é calculada para N, janelas de tamanho
W = 100 amostras do sinal e com uma largura do kernel
0. = 0.3, conforme (6),

1 Ny—1 X
H(y:) = > Hilor (i), (©6)
W k=0
em que py.(yi[n]) = & STV Ko, (viln] — yilw]; o)

¢ a estimativa da probabilidade da n-ésima amostra cal-
culada na k-ésima janela, para 0 < k < N, — 1 (ja-
nelas) e kW < n < (k + 1)W — 1 (amostras), e
(A k+1)W -1 .

Hi(pe(yi) = g Sty —loga(pr(yilw])) corresponde
a entropia marginal estimada de y; na k-ésima janela.
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III. ALGORITMOS BIOINSPIRADOS

Os algoritmos bioinspirados s@o algoritmos de busca heu-
risticos inspirados na natureza. Diante do problema de SCICA
PNL, embora alguns trabalhos utilizem a otimizacio por gra-
diente, temos que a escolha desses algoritmos € mais adequada
uma vez que a funcgdo custo (5) € multimodal e as solucdes
para o problema devem respeitar o critério de invertibilidade de
g [2]. Esse trabalho utiliza a versdo hibrida da Otimizag&o por
Enxame de Particulas (OEP) com a Evoluc¢do Diferencial (ED)
em um algoritmo denominado OEP-ED-UF. Tal algoritmo
segue a configuracdo apresentada em [6], mas € adaptado para
uma unica mistura do SCICA PNL.

O OEP € um algoritmo de busca inspirado na movimentacio
conjunta de passaros em um enxame, que se influenciam tanto
por decisdes tomadas localmente quanto pelo grupo [8]. A
interacdo entre as particulas se d4 de acordo com a topologia
do enxame, que define a vizinhanga entre as particulas, isto &,
com quais outras particulas cada uma pode trocar informacdes.

No problema do SCICA em questdo, as coordenadas do
vetor posi¢do p de cada uma das particulas correspondem aos
coeficientes de otimizagdo de (3), o que resulta em um espaco
de busca em RL. As particulas percorrem o espaco de busca
de maneira a minimizar a fun¢do custo do problema dada por
(5).

No OEP, um conjunto de particulas € inicializado aleato-
riamente no espaco de busca, tendo um vetor posi¢do e um
vetor velocidade associados [8]. A cada nova iteragdo k + 1
do algoritmo, os vetores velocidade v(+1) 50 atualizados
conforme (7),

v (kDG (R) ang)Acggg + ang)Acgfg, (7

e seus vetores posi¢des p* 1) conforme (8),
p* D pR) 4y (t), ®)

em que os fatores w , aj, g correspondem, respectivamente,
a inércia do movimento e aos coeficientes de aceleracdo
a0 atrator cognitivo Cgog € a0 social Cge. Os valores e as
equacdes escolhidas para atualizag@o de tais fatores s@o iguais
as apresentadas em [6].

O termo Apgfg) = pgfg) - p(k) é o vetor de deslocamento

da posi¢do atual da particula até o seu atrator cognitivo pglgg),
que corresponde a melhor posicdo que a particula ja visitou
até a iteracdo k. Esse atrator pode ser atualizado (pél(f; Do
p*+1)) caso a nova posi¢io apresente um valor de fitness
maior e seja uma solucdo invertivel. Ja Apgfc) é o vetor de
deslocamento em relagdo ao atrator social percebido por cada
particula, conforme a topologia do enxame [8]. O atrator social
para cada particula é definido como o atrator cognitivo com
melhor fitness dentre os de sua vizinhanga [8]. A topologia
quadrada foi escolhida para o enxame, conforme os resultados
apresentados em [6].

O algoritmo de Evolugdo Diferencial é um algoritmo de
otimizag¢do inspirado nos principios bioldgicos e aleatdrios
descritos na Teoria da Evolugdo [9]. No SCICA PNL, o ED
atuard conjuntamente ao OEP na versao hibrida do algoritmo
para otimizar os parimetros em 3. As solucdes candidatas sdo
cromossomos com L genes, representados por vetores em RE.

O algoritmo ED produz novas solucdes a partir da combina-
¢do pela diferenca entre cromossomos na populacdo [9]. Para
cada cromossomo C,.,, outros dois (C,, e C,,) sdo sorteados
para produzir um novo cromossomo C,. , conforme (9),

CHHD — € 4 uy (CF) — CP) + up(C) — W), (9)
sendo u; € us nimeros aleatérios uniformemente distribuidos
entre 0.75 e 1.00. Para incorporar o crossover, alguns genes de
C,,, sdo aleatoriamente substituidos por seus respectivos em
C,,. A taxa de crossover adotada foi de 0.5. Caso o fitness
de C, seja melhor do que o de C,,, ele o substituird na
populagdo; caso contrdrio, C,. serd descartado.

A. Algoritmo Hibrido OEP-ED-UF

O OEP-ED-UF utiliza o OEP, como algoritmo principal,
em conjunto com a ED para estimar os parimetros definidos
em (3). Cada iteragdo do OEP consiste no deslocamento das
particulas no espaco de busca, avaliacdo do fitness conforme
(5), e da atualizacdo dos atratores (se necessirio) cognitivos
e sociais [6]. A cada trés itera¢cdes do OEP, o ED atua nas
particulas do enxame que apresentam os atratores cognitivos
com os piores valores de fifness. Uma nova solucdo candidata
para o atrator cognitivo € produzida conforme o procedimento
do algoritmo ED, podendo substituir o atual caso apresente
uma melhoria relativa no fitness e seja invertivel. O nimero de
particulas que passam pelo ED corresponde a 1/4 do tamanho
do enxame. O algoritmo interrompe a execu¢do caso atinja o
nimero limite de 300 iteragdes ou ndo verifique uma melhoria
no fitness da melhor solu¢do encontrada pelo enxame por
30 iteracOes seguidas. Tais parametros do algoritmo foram
definidos por simulacdo e inspirados no trabalho [6].

IV. SIMULACOES

As fontes escolhidas para simula¢do sdo processos i.i.d
sendo s; ~ Unif(—1,1) (uniformemente distribuidas no
intervalo dado), e duas fontes amostradas de distribui¢des dis-
cretas e equiprovéveis: so[n] € {—1.0,—0.5,0,40.5,+1.0},
e sg[n] € {—1,+1}.

Para a avaliacdo dos resultados de simula¢do do OEP-ED-
UF utilizaremos duas métricas principais: a SIR (Signal to
Interference Ratio) (10) que € uma medida em dB da poténcia
da fonte estimada e do sinal de erro em relacio a fonte [5],

SIR = 10log(E{y*}/E{(y —s)?}) [dB],  (10)

e a ISI (Intersymbol Interference) (12), que representa o erro
residual de equalizag@o. O vetor da convolu¢do do canal com
o filtro estimado é dado por

A; = Cxby, (1

em que b; € a i-ésima linha da matriz de separagdo B. A ISI
pode ser calculada como,

M .
2jm1 M) = | Ailmax
| A [ max
em que M é o ndmero de elementos de A;, |A;|msx representa

o valor absoluto de seu maior elemento, ¢ |A;(j)| é o valor
absoluto de seu j-ésimo elemento.

ISI; = 10log( ) [dB], (12)
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Para analisar os resultados da SIR, serao feitas as devidas
corregdes das ambiguidades, anteriormente comentadas, de y
antes de comparar e calcular o erro com a fonte. Para a SIR,
serd considerado o valor mdximo obtido dentre os diferentes
atrasos, enquanto que para a ISI serd considerado seu menor
valor dentre os diferentes filtros equalizadores estimados pelo
algoritmo.

Para a etapa linear das misturas serdo explorados 3 canais
com diferentes caracteristicas de fase. A Fig. 3 apresenta a
posi¢do dos zeros no plano complexo, sendo': C1(Z) = 1 —
0.8Z27140.6272-0.4Z~3 de fase minima, C2(Z) = —0.3+
0.5Z~1—0.7Z724 772 de fase mdxima, e o canal de fase nio-
minima C3(Z) = 0.25—0.55Z 2+ Z~*1—0.55Z27940.252 8.

2.0

Canal

15
oG

1.0
o
0.0
o&
-1.0

-15

0o G

Im(2)

o O
&M
o o

-2.0

Re(Z)

Fig. 3. Posi¢@o dos zeros dos canais na circunferéncia de raio unitdrio.

Na etapa nao-linear da mistura PNL serdo aplicadas as trés
fungGes da Fig. 4: a funcdo f;, definida por intervalos,

0.5az,
1.5ax,

<0
z > 0,

filazx) = (13)
e as fungdes invertiveis com simetria {mpar fo(azx) =
sign(az)\/alx| e f3(ax) = tanh(5az)+0.1ax, sendo esta tl-
tima avaliada em [5]. Em todos os casos, o fator a := m
normaliza o sinal a partir de seu valor mdximo absoluto.
Dessa forma, € possivel representar as ndo-linearidades em
um mesmo intervalo, no caso escolhido entre —2 < gz < +2,
independentemente do tipo da fonte ou do canal da mistura

linear.

3 - 3 3
24 ' 24 . 24
X 1 X 1 2 X 1
8o Lo Lo
oS [RARSEE LR
2 24 i 24
-3 T T T 3 T T T T 3 T T T T
-3 -2 1 0 1 2 g -3 2 1 0 1 2 3 3 2 1 0 1 2 - §
X X X
(a) (b) (c)
Fig. 4. Em preto, uma reta unitdria para comparagdo e, em vermelho, as

fungdes a) f1 b) f2 ¢) fs.

V. RESULTADOS OBTIDOS E ANALISE

O primeiro grupo de simulagdes foi realizado com a fonte
s com 1350 amostras, o canal de fase minima Cy(Z) e a
ndo-linearidade f;. Nele foram avaliados o enxame com 49
particulas, tamanho do filtro Np = 15, e L = 5 termos para

T Aqui a notacdo Z (maitiscula) representa a transformada Z dos canais.

estimativa de g, dada por (3), e os dois métodos para estimar as
entropias marginais dados pela expansdo de Gram-Charlier e
o KDE. Foram 10 repeti¢cdes do experimento para a obtencao
das estatisticas. Os resultados obtidos foram melhores para
a expansdo de Gram-Charlier, apresentando uma SIR média
de 15.5 + 1.8 € uma ISI de —22.7 &+ 1.0 dB, contra os
respectivos 10.4 + 3.3 e —16.3 & 4.6 dB do algoritmo com
o KDE. Tendo em vista que o custo computacional desse
ultimo € mais elevado e os resultados foram piores, as demais
simulacdes foram feitas considerando apenas o OEP-ED-UF
com a expansdo de Gram-Charlier no célculo do fitness (5).
Mantendo o mesmo canal C;(Z) e a ndo-linearidade f1,
foram simulados enxames com 25 e 49 particulas, tamanhos
do filtro de Np = 5 e Np = 15 taps, e a expansdo de g,
dada por (3), com L = 3 e L = 5 termos. Ao todo, foram
8 cendrios de combinacdes desses pardmetros para os quais
foram simuladas 10 repeti¢des. A Tabela I apresenta os valores
médios e o intervalo de confianca para a SIR e a ISI.

TABELA 1
VALORES MEDIOS DA SIR E DA ISI COM SEUS RESPECTIVOS INTERVALOS
DE CONFIANCA (95%).

[ Ng | L [ N° Particulas | SIR [ ISI |
15 3 25 14.6 £0.4 —21.8+1.0
15 3 49 14.2 +0.4 —21.1+1.0
15 5 25 13.0+4.0 | —189+5.3
15 5 49 155+ 1.8 —22.7+1.0
5 3 25 10.74+0.3 | —12.84+0.2
5 3 49 10.24+04 | —12.54+0.3
5 5 25 8.1+24 —10.3 £+ 3.0
5 5 49 1044+0.5 | —12.54+0.5

As 40 simulagdes realizadas com Np = 15 apresentam um
valor agregado de SIR e ISI iguaisa 14.3+1.1e —21.1+1.4
dB, respectivamente, enquanto que para Np = 5 os resultados
foram piores, e com significancia estatistica na diferenca de
ambas as medidas, sendo 9.8 = 0.7 ¢ —12.0 £ 0.8 dB.

Para os casos com Np = 15 e analisando os valores médios,
o melhor resultado foi obtido para L = 5 e 49 particulas. Para
enxames com 25 particulas, um nimero menor de parimetros
L = 3 é mais adequado para estimar as ndo linearidades.

A Fig. 5 mostra gréficos de dispersdo dos sinais em relagdo
a sua versdo atrasada de uma amostra para um caso simulado
com os parametros: Np = 15, L = 5 e 49 particulas,
onde se observou uma SIR mdxima de 17.1 dB. A partir
da Fig. 5a pode-se inferir que a fonte € i.i.d; na Fig. 5b é
apresentada a mistura linear x na qual percebe-se a correlacdo
introduzida pelo canal; na Fig. 5c verifica-se uma distorcio
ndo-linear da mistura dos sinais z, e por fim, na Fig. 5d temos
a fonte estimada pelo algoritmo cujo padrido das amostras se
assemelha a da fonte (original) onde se tém a recuperacdo da
independéncia estatistica do processo.

No segundo conjunto de simulac¢des, foram consideradas as
fontes s; e sg, os canais C1(Z), C2(Z) e C5(Z), que possuem
diferentes caracteristicas de fase, ¢ a ndo-linearidade f5. Todos
os 6 casos foram simulados com 10 repeticdes, Np = 15,
L = 3 e com enxame de 49 particulas.

Dos valores da SIR e da ISI, temos que o algoritmo con-
seguiu recuperar a fonte das misturas de maneira satisfatoria,
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Fig. 5. Sinais e as suas versdes atrasadas de uma amostra a) fonte b) mistura
linear ¢) mistura PNL d) fonte estimada.

tendo maior facilidade com a fonte discreta s3 para a qual
obteve uma SIR média de 21.4 £ 1.0 contra 16.4 £ 1.6 dB
do obtido para a s;. Os resultados agregados por canal estdo
apresentados na Tabela II, na qual se observa um melhor
desempenho do algoritmo para os canais de fase minima e
maxima. A udltima coluna da Tabela II mostra o valor médio
dos atrasos que, com base na SIR, foram melhor recuperados
pelo algoritmo e que refletem as caracteristicas de fase dos
canais, lembrando que o filtro estimado apresenta 15 faps.
Seus valores médios apresentam uma pequena divergéncia dos
atrasos 6timos da teoria de filtragem adaptativa [1], o que pode
justificar-se pelas misturas ndo serem lineares e o algoritmo
recuperar mais de uma versdo atrasada, proximas ao atraso
6timo, sem diferenca significativa da SIR.

TABELA 11
VALORES MEDIOS DA SIR, DA ISI E DO MELHOR ATRASO COM SEUS
RESPECTIVOS INTERVALOS DE CONFIANCA (95%).

[ Canal | SIR [ IST [ Amaso ]
Ci(Z) | 210E12 | 241L11] 17208
Co(7) | 180E20 | —218E20 | 12.6£07
Cs3(2) 16.8 0.5 | —20.0+0.6 8.2+0.6

Para atestar a utilidade do OEP-ED-UF nas misturas con-
sideradas nesse trabalho, a Fig. 6 apresenta uma andlise
comparativa da SIR e ISI obtidas para os sinais estimados pelo
algoritmo em todas as 60 simula¢des em relacdo aos valores
dessas métricas que sdo obtidos ao se aplicar diretamente o
FastICA na mistura ndo-linear. Como pode-se verificar na
Fig. 6a para os valores da SIR e na Fig. 6b para a ISI, os
resultados do OEP-ED-UF sdo significativamente superiores
tanto na qualidade de recuperacdo da fonte das misturas como
para a equalizag@o dos canais. Dessa andlise conclui-se que as
misturas ndo sdo triviais para que se possa desprezar a ndo-
linearidade.

No dltimo conjunto de simulacdo foi considerado o canal
de fase ndo-minima C'3(Z) com a ndo-linearidade f5. A fonte
escolhida foi a 57, com L =9 e N = 15, jd 0 enxame se deu
com 49 particulas e foram realizadas 5 repeticdes. Obtivemos
os valores de SIR e da ISI de 10.89 +2.90 dB e —14.79 &+
2.19 dB, respectivamente. Desses, conclui-se que o algoritmo

L
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Fig. 6. Resultados comparativos entre os sinais estimados pelo OEP-ED-UF
e ao se aplicar o FastICA diretamente na mistura ndo-linear para a) SIR b)
ISL.

também foi capaz de recuperar a fonte quando submetida a
uma ndao-linearidade mais forte € a um canal de fase néo-
minima.

VI. CONCLUSOES

Nesse trabalho, o algoritmo bioinspirado hibrido OEP-ED-
UF foi aplicado ao problema de SCICA PNL e apresentou
bons resultados em termos da SIR e da ISI nos diferentes
cendrios de ndo linearidades, canais e tipos de fonte. Mostrou-
se também a capacidade do algoritmo de inverter ndo lineari-
dades que ndo apresentam simetria {mpar, que sdo as mais
comuns de serem abordadas na literatura. A avaliacdo da
entropia marginal pelo método do KDE mostrou-se inferior
a expansdo de Gram-Charlier nos casos estudados. Contudo,
a metodologia proposta, apesar de ter sido investigada com a
motivacdo do problema de equalizacdo ndo linear, apresenta
elevado custo computacional para ser implementada em um
sistema de telecomunicacdes em tempo real.
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