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Filtros de Particulas Distribuidos baseados em
Consenso Iterativo para Equalizacao Cega em
Redes de Receptores

Claudio J. Bordin Jr. e Marcelo G. S. Bruno

Resumo— Descrevem-se neste artigo novos algoritmos para
equalizacio cega cooperativa num sistema de comunicacio digital
com um Unico transmissor e miiltiplos receptores. Os algoritmos
propostos empregam filtros de particulas distribuidos baseados
em consenso iterativo. Médias consensuais sao utilizadas para cal-
cular determinadas probabilidades ao longo da rede. Simultane-
amente, empregam-se buscas iterativas de minimo por consenso
para verificar a convergéncia dessas grandezas. Garante-se assim
a coeréncia do conjunto de particulas nos receptores, eliminando
a difusdo de mensagens para fora da vizinhanca imediata dos
nos. Verifica-se através de simulagoes numéricas que os novos
algoritmos apresentam um desempenho similar ao do filtro de
particulas centralizado.

Palavras-Chave— Algoritmos  Distribuidos,  Filtros de

Particulas, Equalizacio Cega, Consenso Iterativo.

Abstract— This article introduces new cooperative blind equa-
lization algorithms for point-to-multipoint digital communication
systems. The proposed algorithms feature distributed particle
filters based on iterative consensus. Consensus averages are
employed to determine certain probability density functions
across the network. Simultaneously, iterative minimum con-
sensus is used to verify the convergence of these quantities.
This procedure guarantees the coherence of the particle set in
all receivers, eliminating the need for broadcasting messages
from one node to regions outside its immediate neighborhood.
We verify via numerical simulations that the consensus-based
distributed algorithms perform similarly to a centralized particle-
filter-based approach.

Keywords— Distributed Algorithms, Particle Filters, Blind
Equalization, Iterative Consensus.

I. INTRODUCAO

Recentemente tem se verificado em diferentes aplicacdes
uma tendéncia emergente de uso de sistemas distribuidos,
geralmente implementados em redes em que cada né fisico
dispde de recursos proprios de processamento, comunicagiao
e sensoriamento. Em geral, cada n6 tem acesso apenas a
medidas (observagdes) locais, mas coopera com nés vizinhos
através de troca de informacdes (mensagens) de forma tal que
arede como um todo execute de maneira distribuida uma tarefa
global desejada. Neste artigo, em particular, considera-se um
sistema de comunicagdo no qual um tnico transmissor envia
uma mensagem em formato digital a multiplos receptores
através de diferentes canais seletivos em frequéncia, ruidosos
e independentes. Os diferentes receptores na rede cooperam
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entdo entre si para recuperar a mensagem transmitida, sem
conhecer os pardmetros dos canais de comunicacdo e sem a
necessidade de transmissdo de sequéncias de treinamento.

A maior parte da literatura anterior em filtragem distribuida
[1], [2], baseia-se em estimadores lineares de minimo erro
quadratico médio (LMMSE) que, no problema especifico de
equalizacdo cega de mensagens digitais (i.e., ndo gaussia-
nas), podem diferir significativamente do estimador 6timo de
maximo a posteriori (MAP) que minimiza a taxa média de erro
de bit (BER). Uma alternativa melhor entdo é o uso de filtros
ndo lineares como os filtros de particulas [3], que convergem
assintoticamente no nimero de particulas para a estimativa
MAP desejada. Um filtro de particulas distribuido 6timo
para equalizagdo cega cooperativa em redes de receptores
foi apresentado originalmente em [4]. O algoritmo em [4]
apresenta, entretanto, um custo muito alto de comunicacio
intranodal, incluindo difusdo (broadcast) de mensagens para
toda a rede de modo a garantir que todos os processadores
tenham o mesmo conjunto de particulas e respectivos pesos.

Neste artigo, elimina-se a exigé€ncia de transmissdo de
mensagens para a rede inteira, usando-se algoritmos iterativos
de consenso que exigem apenas comunicacdo dentro de uma
regido de vizinhanca limitada de qualquer né escolhida ao
acaso. Este texto complementa [5], apresentado demonstragdes
mais detalhadas e um conjunto mais amplo de simulacgdes
numeéricas.

Especificamente, o novo algoritmo de filtragem plenamente
distribuida proposto neste artigo usa médias consensuais [6]
para calcular, ao longo da rede, o produto de determinadas
funcoes densidades de probabilidade dependentes dos indices
dos nds. A convergéncia do produto calculado em cada n6 a
uma mesma aproximacdo quantizada do produto verdadeiro
é, por sua vez, verificada também de forma plenamente
distribuida, usando algoritmos de minimo por consenso [7].
Uma vez estabelecido o consenso, a aproximagido quantizada
do produto, idéntica em todos os nds, € usada para se garantir
a coeréncia entre os conjuntos de particulas e pesos em cada
um dos processadores (filtros) da rede.

Um algoritmo alternativo de filtragem de particulas dis-
tribuida por consenso foi previamente descrito em [8] em
uma aplicagdo de rastreamento de alvos. Ao contrdrio deste
trabalho, entretanto, o algoritmo em [8] supde conhecimento
perfeito dos parametros do modelo de observacdo em todos os
nds e usa uma fungio de importancia global e uma estratégia
de consenso diferentes das que sdo usadas neste artigo. Uma
possivel alternativa ao uso de consenso iterativo encontrada
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ainda na literatura de filtragem de particulas distribuida €
o emprego de aproximagOes paramétricas [9], [10], [11],
para as funcdes densidades de probabilidade dependentes dos
indices dos nds citados no pardgrafo anterior. Os métodos
paramétricos em [9], [10], [11], possibilitam redugdes sig-
nificativas no custo de comunicagio intranodal, mas sofrem
do inconveniente de serem subdtimos e terem propriedades
de convergéncia de dificil andlise tedrica. Nas aplicacdes
especificas investigadas em [9] e [10], também se supde adi-
cionalmente conhecimento perfeito do modelo de observagao,
0 que, novamente, nao é o caso do problema de equalizagio
cega de canais de comunicacao.

O restante do artigo é organizado da seguinte forma: na
Secdo II descrevem-se os modelos de sinal e observacdo sub-
jacentes ao problema de equalizac@o; na sequéncia, recorda-se
brevemente na Secdo III o equalizador cego 6timo baseado
em um filtro de particulas centralizado descrito previamente
em [12]. Na Sec¢do IV, apresentam-se dois novos algoritmos
originais de filtragem de particulas distribuida baseada em
consenso, designados respectivamente CB-I e CB-II. O desem-
penho dos algoritmos propostos € quantificado via simulacdes
numéricas na Secdo V. Finalmente, as conclusdes do trabalho
sdo resumidas na Secdo VI.

II. MODELOS DE SINAL E OBSERVACAO

Seja {b,} uma sequéncia independente e identicamente
distribuida (i.i.d.) de digitos bindrios e seja {x, }, , € {£1},
a sequéncia correspondente de simbolos obtida a partir de {b,, }
por codificagdo diferencial. A representagdo complexa equiva-
lente em banda base das observacdes ¥y o:n, £ {Yr.0s-- s Yrn}
no r—ésimo né de uma rede com R receptores ¢ modelada
como a saida de um canal FIR linear seletivo em frequéncia
contaminado por ruido aditivo da forma

Yron = hflxn + Urn (1)

em que h, € CE*! ¢ um vetor (complexo) que representa
resposta ao pulso unitirio do canal equivalente (invariante
no tempo) entre o transmissor e o r-ésimo receptor , X, =
[ .. .xn_LH]T, e {v,n} é uma sequéncia i.i.d. de varidveis
gaussianas complexas circularmente simétricas com média
zero e variancia o2.

Os pardmetros aleatdrios e desconhecidos h, and af,
1 < r < R, s3o supostos independentes para r # s e
distribuidos a priori como 02 ~ IG(o2|a; ) € h, | 02 ~
N1 (h,|0; I62/€?), em que N, € ZG denotam respectivamente
uma distribui¢do gaussiana complexa, circularmente simétrica
L—varidvel e uma distribuicdo Gama inversa. Finalmente,
{a, B,€} € RT sdo os hiperparametros do modelo.

Adotando-se o modelo em (1) com as distribui¢des a priori
descritas no pardgrafo anterior para os parametros desconhe-
cidos, deseja-se obter um algoritmo recursivo que aproxime
as estimativas MAP suavizadas

l;nfd = arginaxp(bnfﬂyl:R,O:n)v
n—d
em que d > 0, yrron = {Y10m---YrOm}> ©
P(bn—aly1:r,0:n) denota a fun¢do massa de probabilidade do
digito bindrio b,,_4 transmitido no instante n — d dadas as

observagdes do instante 0 ao instante n em fodos os nds da
rede de 1 até R.

I11. EQUALIZAQAO CEGA CENTRALIZADA USANDO
FILTROS DE PARTICULAS

Os filtros de particulas sdo métodos Monte Carlo se-
quenciais baseados em amostragem por importancia [3] que
permitem representar a distribuicdo a posteriori dos digitos
bindrios transmitidos bg., do instante 0 até o instante n
por um conjunto apropriadamente ponderado de amostras
(ou particulas) aleatdrias, b(()qr)l g = 1,...,Q, amostradas
sequencialmente segundo uma fungéio de importincia 7(-) e
com pesos associados w§ﬁ>, tal que, quando Q@ — oo,

Q
> el {2 =bua} > ploudyinon) @)
q=1

em que Z{-} denota a fungédo indicador e b,_q € {0,1}. A
convergéncia em (2) é interpretada como um limite com pro-
babilidade um, também chamado “convergéncia quase certa”
(almost sure convergence) [3].

Usando o fato de que cada sequéncia distinta de digitos

binéarios b(f)Lmil define univocamente uma sequéncia corres-

pondente de estados x(()q,)l a funcdo de importancia 6tima, que

minimiza a variancia dos pesos condicionada as observacdes
e as particulas passadas amostradas, € dada por [12]

7T(bn|b(—q}1;n_1a yl:R,():n) = p(xn | Xé[;]r,)L_lv yl:R,():n)

e pode ser calculada analiticamente pela expressao

(q)
P(Xn, X015 Y1:R,0:n)
p(xn | X(()(:Ir)zflvylzR,():n) = n On(qy n . (3)
an p(xna X0:n—1> yl:R,O:n)

Os pesos de importincia apropriados de forma a garantir
a convergéncia em (2) sdo por sua vez propagados pela
recursio [12]

(q)
P(Xn, Xg.n—15Y1:R,0:n
w%a) x w’ELq—)l Z ( - 0:n—1 )) @)

o P(X0—15Y1:R,0:n—1
Pela hipétese de independéncia a priori dos parametros des-
conhecidos dos diferentes canais entre o transmissor e cada
um dos receptores na rede, segue que [4]

R
p(X8?2L7 yl:R,O:n) 8 H p(X8?2L7 yr,O:n)- 5)

r=1

Finalmente, usando os modelos a priori para os pardmetros de-
finidos na Segdo II, pode-se mostrar apds longas manipulagdes
algébricas [12] que

p(x(()?r)m yr,():n) = / / p(x(()(;ly)m Yr,0:n5 hr; O—f) dhr dO’f
R+ JCL

n

=01 [p@] ©)

K
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(@) pl)

em que X5, Brn, € oy sdo calculados recursivamente pelas
expressoes
Qp = ap_1+1, @)
B = B, + (e 2 /2, @®)
mzw>+w>mmww ©)
B0 =30, - 50 x@ )T, /40, (10)
com a_q = Bfl =B, 1_1 =0, E(_qi =172, ¢ &
Yo (Bsqr)L 1)HX( q) e %(q) A 1 +(x %q))Hquzlxgq).

)

A. Equalizacdo Cooperativa

Substituindo (5) em (3), reescreve-se a expressdo para a
funcdo de importincia 6tima como

R
Hr:l )‘(q) ( )
R
Zx” HT’ 1 )\S“q)n (X")
em que )\gq%(xn) £ p(xn,x((f,)kl,ynom). Analogamente, a

substituicdo de (5) em (4) permite reescrever a regra de
atualizacdo dos pesos de importincia na forma

1D

p(Xn|X8?ZL_17 yl:R,O:n) =

(q) R )\(‘1)
n Wy 1 Z H (q) (12)
Xn T= )\r n— 1 1)

O algoritmo DcPF-II em [4] é uma implementagdo descen-
tralizada exata das equagdes (11)-(12). Embora o algoritmo
DcPF-II seja assintoticamente 6timo no nimero de particulas
utilizadas e tenha desempenho teoricamente idéntico ao do
equalizador cego centralizado, ele apresenta a desvantagem
de exigir a transmissdo de quantidades dependentes do indice
das particulas de um né para toda a rede (broadcast), o que se
traduz normalmente em um custo de comunicacdo proibitivo
em aplicagdes praticas.

IV. EQUALIZADORES BASEADOS EM CONSENSO
ITERATIVO

As equacdes (11) e (12) podem ser reescritas respectiva-
mente como

exp (A(Q) (x ))

p(xn|x(()(;17)171a yl:R,():n) = (13)
Zexp (A(q) xn))
wl? ocuwl®, Y exp (AP () =AY, (x0) (14)
em que
AD (xa) 2 Tog, (M (xa) (15)
ASL[J) (xn) = ZAWL Xn). (16)

A soma em (16) pode ser calculada de forma distribuida
ao longo da rede usando 2(Q) rotinas de média consensual

iterativa [6] executadas em paralelo !.

cada instante n, cada particula ¢q e cada posswel valor de x»,
define-se no né r a varidvel auxiliar A( 0) (xp) na k-ésima
iteracdo do algoritmo de consenso tal que

Especificamente, para
(Q)

R0 (n) = AT () +
S b (A0 = R0 x) . D)
seN(r)

Em (17), N(r) denota a vizinhanga do né r (segundo a
topologia fisica da rede) e {b,s} sdo coeficientes reais tais
que b.s > 0, V(r,s), e bps = bs,.. Empilhando- se 0s termos
Ai{“ﬁq) (xn), 7 = 1,..., R, em um vetor longo A (*.0) (x,) de
dimensdo R x 1, a equacdo (17) pode ser escrita em notacio
matricial compacta como

A(qu)( )

v B A" (x,) (18)

em que B € REXE deve ser, por construgio, uma matriz
duplamente estocdstica, i.e., cujas linhas e colunas t€m soma
dos seus respectivos elementos igual a um. Se os coeficientes
b,s forem adicionalmente escolhidos tal que a matriz B seja
primitiva (i.e., exista m > 0 finito tal que B™ tenha todos os
elementos positivos), entdo, quando k — oo, B* converge [13]
para uma matriz cujos elementos sdo todos idénticos e iguais
a 1/R. Basta entdo iterar-se (17) com as condi¢des iniciais
A%9(x,) 2 R ALY (x,) para que

ZA@ Xn), Vr.
(k,q) o

Em geral, para um nimero % finito de iteragdes, €, =
A,S’fnq)(xn) A,ﬁff)(xn) # 0. Assim, a aplicacdo direta do
algoritmo de média consensual iterativa produziria valores
distintos em cada né para a func@o de importancia e para os
pesos de uma mesma particula g. Isso, por sua vez, levaria
normalmente a conjuntos de particulas diferentes em cada
nd, mesmo que fossem empregadas amostragem/reamostragem
sincronizadas [9], violando portanto os principios usados na
deducdo de (13) e (14). Para garantir a coeréncia entre oS
conjuntos de particulas ao longo dos nés da rede, quantizagio
tem de ser usada, como se descreve a seguir.

hm A(k’q) (19)

A. Algoritmo CB-1

Discute-se nesta secdo uma nova técnica para detectar con-
vergéncia da média consensual calculada em cada né da rede.
Seja Q(+) um quantizador deterministico. No né r, calcula-se
entdo a funcdo de controle

1, se QA (x,)) =
W = Vs € N(r),
0, caso contrario.

QA% (x,)),
(20)

Se L%’f) = 1, Vr (para um k fixo), a transitividade do operador
de igualdade garante que

QUARD (x,)) = QAR (x,)),  Wr#s. @D

'Observe que uma iteragio de consenso deve ser executada para cada uma
das Q pamculas e para cada possivel valor de x< 9 dado x' 31 (no caso dois,
dada a suposi¢do de comunicagdo bindria).
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Se a igualdade em (21) for verificada, pode-se substituir
A (x,,) em (13)-(14) pela versdo quantizada A7 (x,,), para
qualquer n6 s escolhido, resultando no mesmo conjunto de
particulas e pesos em todos os receptores.

A condicdo de convergéncia em (21) pode ser verificada de
forma distribuida através de uma rotina de minimo consen-
sual [7]. Especificamente, basta verificar que, para um dado

indice £ fixo, min{Lg.’?,’ﬂ)} = 1 para qualquer particula g. A
ol S
grandeza m‘in{LS.f“,,’Lq)} pode ser calculada iterativamente em

cada n6 r definindo-se a sequéncia de varidveis auxiliares
(1,
{LS,,‘Z)}, 1>0, tal que

(09 = min{7,0}, s € {N(r) U7},

n
0, k,
em que 0 = (%9

(22)

e | € um contador de iteracio separado.
E possivel verificar entdo [7] que, para qualquer né r, {Z&l#)}

converge para min{LS.f“,;Lq)} no maximo em D iteragdes, em que
Déo chamadordiémetro da rede, i.e., o maior dos menores
caminhos entre quaisquer dois nés. Portanto, se Z,Se;q) =1,
Vr, garante-se que o consenso em relacdo ao valor numérico
quantizado de S°%  A!9) (x,,) foi atingido.

Para evitar ter de executar D iteragdes do algoritmo de
minimo consensual para cada itera¢do k do algoritmo de média
consensual, usa-se o protocolo alternativo apresentado em [7],
que consiste em fazer [ = k e reiniciar a rotina de minimo
consensual a cada D passos, i.e., faz-se z&f?;ﬂ) = éfi’f”, se
mod (k, D) = 0. Note ainda que esse procedimento alterna-
tivo s6 permite verificar a convergéncia da média consensual
em iteragdes k tais que mod(k — 1, D) = 0.

B. Algoritmo CB-II

O algoritmo CB-I descrito na Subse¢do IV-A apresenta
a inconveniéncia de que ndo hd nenhuma regra 6bvia para
se quantizar as varidveis auxiliares Ag{?’f), que podem tomar
valores ilimitados no conjunto dos ndmeros reais e cuja
distribuicdo de probabilidade a priori é desconhecida ou dificil
de se calcular. Se um quantizador excessivamente fino for
utilizado, a convergéncia do algoritmo de média consensual
pode ser muito lenta. No caso oposto, o desempenho do filtro
de particulas distribuido pode se deteriorar significativamente.

Para contornar as dificuldades descritas no pardgrafo ante-
rior, propde-se uma metodologia alternativa em que se busca
o consenso ao longo dos diferentes nés da rede em relacéo as
grandezas quantizadas

exp (K59 )
~f; (q) _
Dr (Xn|x0;n_17 yl:R,O:n) =0 = ,
S exp (A ()
" (23)
DY =
71’5?%—1 exp (M-Er}q) (Xn) — A&?%—l("iﬁl))
Q> i — — - ;
Z Z €xp (A%ﬁ]) (xn) — Af«{r)zq(xgﬁﬁ)
J  Xn
(24

que aproximam, respectivamente, a fun¢do de importancia
otima e os pesos normalizados. Ao contrério de Ai{fﬁ@, essas
grandezas tomam valores reais limitados no intervalo [0 1]. Em
(23) e (24), AS{?;;” (x,) é propagado pelas iteragdes de média
consensual em (17), como no algoritmo CB-I. Por outro lado,
“77(-?71—1 e /N\E,?,)L_l(ngll) representam as Gltimas aproximagdes
ndo quantizadas obtidas por médias consensuais no instante
n— 1.

V. RESULTADOS NUMERICOS

Avaliou-se o desempenho dos algoritmos propostos através
de simula¢des numéricas Monte Carlo. Simulou-se um sistema
com R = 4 receptores independentes, sendo a taxa média de
erro de bit (BER) em func¢do da relagdo sinal-ruido (Ep/Ng)
estimada através da média de 300 realizacGes independentes.
Em cada realizagdo, 300 bits aleatérios foram transmitidos,
sendo os 100 primeiros descartados para permitir a con-
vergéncia dos algoritmos. Os canais h, possufam L = 3 coefi-
cientes e foram obtidos amostrando-se independentemente, em
cada realizacdo e para cada receptor, de uma fungdo densidade
de probabilidade gaussiana complexa circular N'(0; A), A =
diag(2,1,0.5), sendo os parimetros normalizados de forma
que ||h,||?> = 1. A variancia do ruido foi determinada de forma
que o2 = ||h,||*No/E5p.

Os filtros de particulas utilizaram a técnica de reamostra-
gem sincronizada (synchronized resampling) [9], em todas as
iteracdes. Os hiperparametros do modelo, por sua vez, foram
arbitrariamente ajustados para os valores @ =1, 8 = 0,25 e
€ = 1. Os coeficientes empregados para o calculo das médias
consensuais {b,s} foram

3100
1112 10
B_Z 01 2 1
00 1 3

Na Figura 1 mostram-se os resultados obtidos empregando-
se os quantizadores Q(z) = [z] para o algoritmo CB-I e
Q1(z) = Qa(x) = [Qx]/Q para o algoritmo CB-II, em
que [-] denota a operagfio de arredondamento para o nimero
inteiro mais préximo. Para permitir comparagdes, foram avali-
ados sob as mesmas condi¢des os desempenhos do algoritmo
DcPF-II [4] e o obtido numa configuragdo em que os filtros
de particulas operam independentemente. Na mesma figura,
mostra-se o desempenho 6timo, oferecido pelo algoritmo
BCIJR centralizado, operando com conhecimento perfeito dos
pardmetros dos canais. Pode-se notar que os algoritmos coope-
rativos (DcPF-II, CB-I e CB-II) demonstraram desempenhos
superiores a0 do método cego isolado. Porém, por efeito
dos quantizadores, os algoritmos distribuidos baseados em
consenso iterativo foram ultrapassados em desempenho pelo
algoritmo DcPF-II, como esperado.

Na Figura 2, por sua vez, sdo exibidos os desempenhos
médios resultantes ao se utilizarem os quantizadores mais finos
Q(z) = [5x]|/5 para o algoritmo CB-1 e Q;(z) = Qs(x) =
[5Qx]/5Q para o algoritmo CB-II. Como se pode observar, o
desempenho do algoritmo CB-II alterou-se significativamente,
aproximando-se daquele do algoritmo centralizado para niveis
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Fig. 1. Taxa média de erro (BER) avaliada em 300 realizagdes independentes.

médios de ruido. O desempenho do algoritmo CB-I, por sua
vez, permaneceu praticamente inalterado.

10~

BER média

---BCJR \
1031 O centralizado N

/\ DcPF-II |

X CB-I \

-+ cB-ll "

[] isolado "

6 8 10 12 14 16

E4/N, (dB)

Fig. 2. Taxa média de erro (BER) avaliada em 300 realiza¢des independentes
utilizando-se quantizadores mais finos.

VI. CONCLUSOES

Descreveram-se neste artigo dois novos algoritmos de fil-
tragem de particulas distribuidos baseados em técnicas de
consenso. Esses algoritmos podem ser aplicados a qualquer
problema de filtragem nio-linear com observagdes gaussianas
condicionalmente independentes dadas as varidveis ocultas,
caso estas tenham distribui¢cdes discretas. Os dois novos algo-
ritmos quantizam diferentes varidveis subjacentes aos filtros
de particulas, o que leva a distintos padrdes de convergéncia.

Em um problema de equalizacdo cega em um sistema
de comunicacdo ponto-para-multiponto, os algoritmos CB-I
e CB-II exibiram desempenhos similares em experimentos
Monte Carlo, ultrapassando o de um sistema nos quais os

receptores operam isoladamente. Esses algoritmos, porém,
mostraram uma pequena perda de desempenho em relacio
ao equalizador cego centralizado, que emprega um centro
de fusdo, e em relagdo ao algoritmo descentralizado DcPF-
IT [4], que requer a difusdo de mensagens para todos os nds
(receptores) da rede.

As simulagdes realizadas mostraram que a carga média de
comunicagd@o intranodal dos algoritmos CB-1 e CB-II é uma
funcdo ndo linear dos parimetros da simulacdo. Um estudo
detalhado deste comportamento serd alvo de trabalhos futuros.
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