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Receptor Baseado em Autoencoder para Arranjos
Lineares de Antenas

Marcelo A. C. Fernandes

Resumo— Este artigo propde um receptor neural ponta-
a-ponta baseado na arquitetura autoencoder para sistemas
single-carrier com arranjos adaptativos de antenas em canais
com interferéncia intersimboélica espacialmente dispersa. Neste
modelo, cada componente multipercurso chega de uma direcao
de chegada distinta, acoplando os dominios espacial e tempo-
ral. O receptor proposto substitui a cadeia de beamforming,
equalizacio e demodulacdo por uma rede neural treinada
conjuntamente com o transmissor, que aprende estratégias de
recep¢io nao-lineares. Estabelece-se um critério baseado na
relaciio entre o nimero de antenas e o niimero de componentes
multipercurso: quando os caminhos de interferéncia excedem
os graus de liberdade do arranjo, o beamformer LCMV
apresenta um piso de taxa de erro de bit irredutivel. Re-
sultados de simulacio com modulacio QPSK, cinco caminhos
multipercurso e arranjos de quatro, cinco e seis antenas sobre
100 realizacoes de canal Monte Carlo mostram que o receptor
proposto alcanca até trés ordens de grandeza de reducio na
taxa de erro de bit em relacio ao LCMYV no regime com graus
de liberdade insuficientes, mantendo desempenho comparavel
nos demais cenarios.

Palavras-Chave— Receptor neural, autoencoder, beamfor-
ming, interferéncia intersimbdlica, aprendizado ponta-a-ponta,
arranjo adaptativo de antenas, LCMV.

Abstract— This paper proposes an end-to-end neural recei-
ver based on the autoencoder architecture for single-carrier
systems with adaptive antenna arrays operating over channels
with spatially dispersed intersymbol interference. In this mo-
del, each multipath component arrives from a distinct direction
of arrival, coupling the spatial and temporal domains. The
proposed receiver replaces the beamforming, equalization, and
demodulation chain with a neural network jointly trained with
the transmitter, learning non-linear reception strategies. A
criterion based on the relationship between the number of
antennas and the number of multipath components is esta-
blished: when the interference paths exceed the array degrees
of freedom, the LCMV beamformer exhibits an irreducible
bit error rate floor. Simulation results with QPSK modulation,
five multipath components, and arrays of four, five, and six
antennas over 100 Monte Carlo channel realizations show that
the proposed receiver achieves up to three orders of magnitude
bit error rate reduction over the LCMYV in the degrees-
of-freedom-deficient regime, while maintaining comparable
performance in other scenarios.

Keywords— Neural receiver, autoencoder, beamforming, in-
tersymbol interference, end-to-end learning, adaptive antenna
array, LCMV.

I. INTRODUCAO

O paradigma de interpretar um sistema de comunica-
¢do como um autoencoder, onde o transmissor atua como
codificador e o receptor como decodificador com o canal

Marcelo A. C. Fernandes, InovAl Lab, nPITI/IMD, Universidade Fede-
ral do Rio Grande do Norte (UFRN); Leading Advanced Technologies
Center of Excellence (LANCE), nPITI/IMD, UFRN; Departamento de
Engenharia de Computagdo e Automacdo (DCA), UFRN, Natal-RN, e-
mail: mfernandes@dca.ufrn.br. Este trabalho foi parcialmente financiado
por CNPq e CAPES.

como camada intermedidria ndo treindvel, foi introduzido
em [1] e gerou extensa pesquisa [2], [3]. Nesta abordagem,
transmissor e receptor sdo otimizados conjuntamente de
forma ponta-a-ponta, permitindo descobrir estratégias de
comunicagdo que podem superar projetos cldssicos baseados
em blocos independentes [4], [5]. Um desafio em aberto € a
adaptacdo a canais dindmicos com poucas amostras piloto,
abordado recentemente em [6] por meio de meta-learning.

A maior parte dos trabalhos existentes concentra-se em
sistemas OFDM [7], em sistemas MIMO com desvaneci-
mento plano [8], ou em cendrios onde a equalizacdo de
ISI € tratada de forma isolada por redes neurais [9]. Abor-
dagens baseadas em autoencoder também foram aplicadas
ao projeto de beamforming em arranjos de antenas [10].
A combinac¢do de transmissdo single-carrier com arranjos
adaptativos de antenas sobre canais com interferéncia in-
tersimbdlica (ISI) e multipercurso espacialmente disperso
permanece pouco explorada na literatura. Este cendrio é
comum em comunicagdes terrestres urbanas, ambientes
indoor e comunicagdes subaquaticas.

No projeto cldssico de receptores, um arranjo com M ele-
mentos fornece M — 1 graus de liberdade (DOFs) espaciais
para posicionar nulos no diagrama de radiacdo [11], [12].
Quando o nimero de componentes multipercurso L satisfaz
L < M, um beamformer LCMV (Linearly Constrained Mi-
nimum Variance) pode anular todos os caminhos produtores
de ISI. Em ambientes com espalhamento rico, contudo, é
frequente que L > M, e o receptor linear apresenta ISI
residual e piso de erro irredutivel.

Neste artigo, propde-se um receptor neural ponta-a-ponta
que contorna esta limitagdo. As contribuicdes do trabalho
sdo: (i) propde-se uma arquitetura baseada em autoenco-
der (AE) para sistemas single-carrier com arranjos de M
elementos sobre canais com ISI espacialmente dispersa,
incorporando informacao de estado do canal (CSI) e treina-
mento com realizagdes de canal varidveis; (ii) estabelece-se
o critério M — 1 vs. L — 1 como fronteira que delimita
o regime onde o receptor proposto se torna vantajoso em
relacdo ao LCMYV; (iii) por meio de simulacdo Monte Carlo
com 100 realizagdes de canal, demonstra-se que o AE
alcanca até trés ordens de grandeza de redugcdo na BER
quando L > M; (iv) introduz-se o conceito de sensibilidade
angular neural como andlogo ndo-linear do diagrama de
radiacdo cldssico, permitindo interpretar como o decoder
processa a informacao espacial.

II. MODELO DO SISTEMA

Considera-se um sistema single-carrier onde um transmis-
sor com uma antena envia simbolos x[n] € S através de um
canal multipercurso para um arranjo linear uniforme (ULA)
com M elementos. Cada uma das L componentes multi-
percurso possui ganho complexo o, e adngulo de chegada
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(DOA, Direction of Arrival) 6, distinto. O sinal recebido
no arranjo € expresso por

L1
y[n] = Zae z[n — £l a(b) + n[n| (1

=0
onde a(f,) = [1,el7sin0c  d(M=Dmsinfi)T & o vetor

de dire¢do e n[n] ~ CN(0,021,,) é ruido AWGN. Neste
modelo, cada tap ISI chega de uma direcdo diferente,
acoplando os dominios espacial e temporal.

O receptor de referéncia considerado € o beamformer
LCMV [11], que obtém o vetor de pesos w minimizando a
poténcia de saida sujeito a restrigdes lineares:

min w/R,,w sa Clw=f 2
w
onde Ry, = E[yy”] é a matriz de covariancia, C =
[a(fp),...,a(fr_1)] contém os vetores de direcdo, e f =
[1,0,...,0]T especifica ganho unitdrio para o caminho

direto e nulos para os caminhos ISI. A solu¢cdo em forma
fechada é:

wiemv = R, C(CPR, C)'f. 3)

Um arranjo com M antenas dispde de M — 1 graus
de liberdade (DOFs) espaciais para posicionar nulos no
diagrama de radiag@o. A condi¢do para anular todos os L—1
caminhos ISI é

M—-1>L-1 < M>L. 4)

Quando esta condigao ¢ satisfeita, a saida do LCMV reduz-
se a z[n] = wly[n] = apx[n] + @A[n], livre de ISI, onde
fi[n] = wln[n] é o ruido filtrado pelo beamformer, com
varidncia o2||w|?. Quando M < L, a matriz C torna-
se subdeterminada e o beamformer recai para o MVDR
(Minimum Variance Distortionless Response), apontando
apenas para o caminho direto. Neste caso, L — M caminhos
ISI permanecem sem anulag@o, gerando um piso de BER
que ndo diminui com o aumento da SNR.

III. RECEPTOR NEURAL PROPOSTO
A. Arquitetura AE Ponta-a-Ponta

A cadeia de comunica¢do é modelada como um auto-
encoder. O encoder (transmissor) mapeia cada indice de
mensagem s € {1,..., K}, representado como vetor one-
hot, isto é, um vetor bindrio de dimensdo K com valor
unitdrio na posi¢do correspondente a s e nulo nas demais,
a um simbolo 2D expresso como

X = fenc(one-hot(s); ¢) € R? (5)

onde ¢ denota o conjunto de pesos e vieses do encoder,
e com normaliza¢do de poténcia x = x//E[||x]|?]. O en-
coder é composto por duas camadas totalmente conectadas
(Fully Connected - FC) com ativagdo ReLU (K — 128 —
2).

Apbs propagacdo pelo canal (1), o decoder (receptor)
recebe como entrada a concatenagdo do sinal recebido
com uma estimativa do canal, e produz probabilidades a
posteriori para cada simbolo

P(sly, H) = faee ([yZ, HE]T; 90) (6)

onde 1) denota os pardmetros treindveis do decoder e y,; =
[Re(y)T,Im(y)T]T € R?M € o vetor recebido com partes
real e imagindria concatenadas. O vetor fIveC € R2ML
¢ a estimativa vetorizada do canal, obtida por minimos
quadrados (LS) a partir de IV,, simbolos piloto. Para cada
tap ¢ e cada antena m, a estimativa LS do coeficiente do

canal hy,, = ay [a(f¢)]m € dada por:

2n = ym[n]
2 |2[n=0)?

N

hZ,m =

onde as somas percorrem os [V, simbolos piloto.
O vetor I:IVec € R2*ML ¢ formado empilhando-se,
para £ = 0,...,L 1 e, internamente, m =
0,...,M — 1, as partes real e imagindria deAiLg’m,

isto 6, Hye = [Re(h)”,Im(h)"]" com h =
[h0707 ey hO,JW—h ey hL—171\/[—1]T~ Esta informagﬁo de
estado do canal (CSI) permite ao decoder condicionar seu
processamento a realizagdo de canal corrente.

Uma decisdo suave mapeia as probabilidades de volta ao
plano I/Q:

K
Ksoft = ZP(3:k|Y) *Ck (®)
k=1

onde cj; sdo os pontos da constelacdo aprendida pelo
encoder.

B. Estratégia de Treinamento

O protocolo de treinamento é projetado para promover
generalizacdo entre realiza¢des de canal. A cada época, uma
nova realizacdo de canal é sorteada com ganhos e fases
aleatérios, mantendo os DOAs fixos. Dentro de cada época,
cada iteracdo emprega uma SNR sorteada uniformemente
no intervalo [SNRin, SNRyax]. Esta estrutura expde a rede
a uma variedade de condicdes de canal e de relagdo sinal-
ruido durante o treinamento.

No inicio de cada época, a CSI é estimada via minimos
quadrados conforme (7) utilizando N, simbolos piloto, e
fornecida ao decoder como entrada adicional. Com isso, o
decoder condiciona seu processamento a realizagdo de canal
corrente, sem necessidade de re-treinamento.

O sistema ¢ treinado ponta-a-ponta minimizando a entro-
pia cruzada categdrica caracterizada como

1 BLE
> s logp(s=kly™) ()
i=1 k=1

Lag = B

onde B é o tamanho do mini-batch. Como o canal (1) é
linear em z[n] e diferencidvel, os gradientes propagam-se
por todos os L taps via diferenciacdo automética.

C. Sensibilidade Angular Neural

Para interpretar o comportamento espacial do decoder,
define-se a sensibilidade angular como

Poeural (0) = ”z(g)”Za z(0) = faec(a(f))

onde a(f) é o vetor de diregéo correspondente a uma fonte
de amplitude unitdria no dngulo 6. A grandeza é obtida
varrendo-se 6 e aplicando a(f) a por¢do da entrada do
decoder correspondente ao sinal recebido, mantendo-se a
entrada de CSI fixa na realizacdo de canal sob andlise. Esta

(10)
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grandeza é o andlogo ndo-linear do diagrama de radiacdo
do LCMYV, |w a(#)|?, e indica como o decoder responde
a sinais provenientes de diferentes diregdes.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO

A. Configuragdo

As simulagdes consideram modulacio QPSK (K = 4)
com L = 5 componentes multipercurso e trés configuragdes
de arranjo: M € {4, 5,6}, correspondendo aos regimes L >
M (DOFs insuficientes), L = M (limiar) e L < M (DOFs
suficientes).

O canal segue o modelo (1) com perfil de poténcia
exponencial |ay| o< e=%3¢ e fases uniformes em [0,27).
Os DOAs 6§, sdo sorteados uniformemente em [—7/2, 7/2]
e permanecem fixos entre as realiza¢des de teste, enquanto
os ganhos e fases variam com dispersdo de +30% em torno
do perfil nominal. Este modelo representa desvanecimento
em bloco com geometria fixa de espalhadores.

O AE ¢ treinado por 200 épocas com 30 iteracdes por
época. A cada época, uma nova realizacdo de canal é sor-
teada, e a cada iteragdo a SNR é amostrada uniformemente
no intervalo [4,20] dB. O encoder possui duas camadas
FC com ativacio ReLU (K — 128 — 2) e o decoder
trés camadas FC (d;, — 384 — 384 — 384 — K) com
softmax na saida. O tamanho do mini-batch é 4096 e o
otimizador é 0 Adam com taxa de aprendizado 3 x 1073, A
CSI € estimada via minimos quadrados (7) com N, = 128
simbolos piloto no inicio de cada época e fornecida como
entrada adicional ao decoder.

O LCMV utiliza N, = 2000 simbolos piloto para estima-
cdo da matriz de covariincia Ry, e assume conhecimento
dos DOAs para construgdo da matriz de restricdes C.

Todas as curvas de BER sao obtidas sobre 100 realizacdes
de canal Monte Carlo independentes. Reporta-se a mediana
e o intervalo de confianca (IC) de 95%, calculado pelos
percentis 2,5% e 97,5% das realizagdes. Os simbolos de
teste totalizam 10000 por realizacdo.

B. Desempenho BER

A Fig. 1 apresenta a BER em fungio de E}, /N, para as
trés configuragdes de arranjo. Para M = 4 (L > M), o
LCMV apresenta um piso de BER em torno de 8 x 1072,
uma vez que dispde de apenas 3 DOFs para anular 4
caminhos ISI. O AE alcanga BER inferior a 10~* a 18 dB,
o que corresponde a uma redugdo de aproximadamente trés
ordens de grandeza. O IC do LCMV € mais largo nesta
configuracdo, indicando maior variabilidade entre realiza-
coes de canal.

Para M = 5 (L. = M), o piso do LCMV reduz-se
para aproximadamente 3 x 1072, enquanto o AE alcanga
10~* a 16 dB, mantendo vantagem de mais de duas ordens
de grandeza. No caso de M = 6 (L < M), o LCMV
passa a dispor de DOFs suficientes para anular todos os
caminhos ISI e sua BER decresce com o aumento da SNR.
Ainda assim, o AE mantém vantagem de aproximadamente
10 dB ao longo de toda a faixa avaliada, indicando que o
processamento ndo-linear extrai ganho adicional mesmo no
regime M > L.
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Fig. 1. BER vs. Ej/No para QPSK, L = 5 caminhos e M € {4, 5,6}
antenas. Linhas s6lidas: mediana sobre 100 realiza¢cdes Monte Carlo. Areas
sombreadas: intervalos de confianga de 95%.

C. Andlise de Constelagoes

A Fig. 2 mostra a constelagdo na saida do beamformer
LCMV a E},/Ny = 14 dB para M = 4, 5 e 6. Os circulos
vermelhos representam os pontos da constelagio QPSK
transmitida e os pontos azuis representam a saida do be-
amformer z[n] = wfy[n]. Para M = 4, os pontos de saida
ocupam todo o plano I/Q sem formacdo de agrupamentos,
o que confirma a presenca de ISI residual. Para M =5, os
agrupamentos comegam a se formar, porém com dispersdo.
Para M = 6, os quatro agrupamentos tornam-se visiveis ao
redor dos pontos da constelagdo.

A Fig. 3 mostra a constelacio na saida do receptor AE nas
mesmas condi¢des. Os circulos vermelhos representam os
pontos da constelagdo aprendida pelo encoder e os pontos
azuis representam a decisdo suave (8). Para M = 4, os
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Fig. 2. Constelagdo na saida do LCMV a Ej/No = 14 dB. Circulos

vermelhos: constelagdo QPSK transmitida. Pontos azuis: saida do beam-
former.

pontos de saida ja se concentram ao redor dos centros da
constelacdo aprendida, indicando que o decoder consegue
resolver a ISI mesmo com DOFs insuficientes. Para M = 5
e M = 6, os agrupamentos tornam-se progressivamente
mais compactos.

O encoder aprende uma constelacdo que difere da QPSK
padrdo. A geometria da constelacdo aprendida € otimizada
para a estrutura do canal, buscando maximizar a separacio
no espago de decisdo do decoder.

D. Diagrama de Radiagdo e Sensibilidade Angular

A Fig. 4 apresenta o diagrama de radiacio do LCMYV,
|[wHa(0)|?, em coordenadas polares para as trés configu-
racdes de arranjo. A linha verde indica o DOA do sinal
desejado e as linhas vermelhas tracejadas indicam os DOAs
dos caminhos ISI. Para M = 4, os nulos posicionados nas
direcdes ISI sdo rasos, pois o arranjo ndo dispde de DOFs
suficientes para cancelamento de todos os caminhos. A me-
dida que M aumenta, os nulos tornam-se mais profundos,
atingindo cancelamento efetivo para M = 6.

A Fig. 5 apresenta a sensibilidade angular neural do
AE (10) nas mesmas condi¢des. O padrdo obtido difere do
diagrama de radiagdo do LCMV: ao invés de nulos pontuais,
o decoder exibe uma resposta angular com miltiplos 16bulos
e vales distribuidos ao longo do espago angular. Este
comportamento reflete o processamento nao-linear realizado
pelo decoder, que ndo se limita ao direcionamento de nulos
e opera conjuntamente nos dominios espacial e temporal.

E. Caracterizagdo do Canal

A Fig. 6 apresenta a distribui¢do dos pardmetros do canal
ao longo das 100 realizacdes Monte Carlo. As amplitudes
dos taps seguem o perfil de decaimento exponencial com
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Fig. 3. Constelagio na saida do AE a FE,/No = 14 dB. Circulos

vermelhos: constelacdo aprendida. Pontos azuis: decisdo suave.
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Fig. 4. Diagrama de radiagdo polar do LCMV para M € {4,5,6}.
Verde: DOA do sinal desejado. Vermelho tracejado: DOAs da ISI.

dispersdo de +30% em torno do valor nominal, conforme
indicado pelos box plots na Fig. 6(a). As fases distribuem-
se uniformemente em [—180°,180°], como observado na
Fig. 6(b). Os DOAs permanecem fixos entre realizagdes,
de modo que a estrutura espacial do canal é preservada
enquanto os ganhos e fases variam a cada realizacio.

V. DISCUSSAO

Os resultados obtidos confirmam o critério de DOFs (4)
e permitem identificar os mecanismos que explicam o
desempenho do receptor AE em relagao ao LCMV.

O LCMV realiza filtragem espacial linear, formando
uma combina¢do ponderada dos M sinais das antenas.
Quando L > M, ndo existe combinacdo linear capaz
de simultaneamente preservar o sinal desejado e rejeitar
todos os caminhos ISI. O decoder do AE, por sua vez,
opera como aproximador de fungdes ndo-lineares no espago
2M-dimensional do sinal recebido, aprendendo fronteiras
de decisdo que exploram a estrutura espago-temporal da
ISI. Em consequéncia, o decoder realiza conjuntamente as
funcdes de beamforming, equalizacdo e demodulagio.

A incorporagdo da CSI como entrada do decoder € de-
terminante para a capacidade de generalizacdo do receptor.
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Fig. 5. Sensibilidade angular neural do AE para M € {4,5,6}. Verde:
DOA do sinal desejado. Vermelho tracejado: DOAs da ISI.
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Fig. 6. Estatisticas dos ganhos do canal em 100 realizagdes. Box plots
indicam mediana, quartis e bigodes. Pontos representam realizag¢des indi-
viduais. A linha tracejada em (a) corresponde ao decaimento exponencial
de referéncia e~ 0-3¢,

Sem esta informacdo, o decoder aprende um mapeamento
fixo, vélido para uma unica realizagdo de canal. Com a
CSI estimada, o decoder condiciona seu processamento ao
estado do canal corrente, adaptando-se a novas realizagdes
em tempo de teste sem necessidade de re-treinamento.

Os resultados de constelacdio mostram que o encoder
aprende uma geometria que difere da QPSK padrdao. Os
pontos da constelagdo aprendida sdo posicionados de forma
a maximizar a separag¢do no espaco de decisdo do decoder,
e ndo no plano I/Q convencional.

A andlise da sensibilidade angular (10) revela que o
decoder AE ndo opera por meio de nulos pontuais como
o LCMV. O padrio angular obtido apresenta multiplos
16bulos e vales distribuidos ao longo do espago angular,
indicando que o decoder processa conjuntamente a informa-
¢do proveniente de todas as direcdes. Este comportamento
€ consistente com o processamento ndo-linear que permite

ao AE operar no regime L > M.

Quanto as limitacdes, a abordagem considera DOAs
conhecidos para o LCMV e CSI estimada via LS para o AE.
O treinamento requer um modelo de canal diferencidvel,
e o custo computacional do decoder neural em tempo de
inferéncia € superior ao do LCMV.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, prop0s-se um receptor neural ponta-a-
ponta baseado na arquitetura autoencoder para sistemas
single-carrier com arranjos adaptativos de antenas operando
em canais com ISI espacialmente dispersa. O receptor subs-
titui a cadeia de beamforming, equalizacdo e demodulagcdo
por uma rede neural que aprende estratégias de recep¢do
ndo-lineares no espago 2M -dimensional do sinal recebido.
Resultados de simulagdo com modulagdo QPSK, L = 5
caminhos e M € {4,5,6} antenas sobre 100 realiza¢des
Monte Carlo mostraram redugdes de BER de até trés ordens
de grandeza em relagdo ao LCMV quando L > M, e
vantagem de aproximadamente 10 dB mesmo no regime
M > L. O criterio M — 1 vs. L — 1 fornece uma
diretriz para identificar quando o receptor neural se torna
vantajoso. Introduziu-se também o conceito de sensibilidade
angular neural como ferramenta de andlise complementar
ao diagrama de radiacdo do beamformer. Como extensoes,
identificam-se a avaliagdo com modulacdes de ordem su-
perior, a adaptagdo a canais variantes no tempo por meio
de fine-tuning online, e a validagdo em plataformas de
hardware.
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