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Resumo

Este trabalho analisa os principais métodos de reamostragem associados a técnica
da estimac@o Bayesiana por Filtragem de Particulas (Particle Filter), tendo em
vista o desenvolvimento de eficientes estimadores de parametros de canal em sis-
temas de comunicacao sem fio. O trabalho procura estabelecer uma classificacao
para os métodos de reamostragem segundo o critério de compromisso desempe-
nho x complexidade. Discutem-se aspectos de implementacao computacional e
de desempenho dos estimadores de canal (médulo e fase dos coeficientes) radio
movel utilizando a técnica Bayesiana por Filtragem de Particulas (PF), especifi-
camente aqueles aplicaveis a sistemas e redes de comunicagao DS/CDMA sujeitos
a canais com desvanecimento Rayleigh e a interferéncia de miltiplo acesso (MAI).
Resultados de simulagao indicaram que o estimador PF do tipo bootstrap é capaz
de prover valores para a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) no in-
tervalo [1073; 1072 para uma ampla faixa, tanto de relacao sinal-ruido (SNR) de
pré-deteccao, quanto de relacao sinal-ruido mais interferéncia de multiplo acesso
(SINR), sendo ainda bastante robusto ao efeito near-far (NFR). O desempenho
e a complexidade do estimador Bayesiano por Filtragem de Particulas foram
avaliados e comparados sob diferentes sistemas e configuracoes de comunicacao,

incluindo o DS/CDMA, MC-CDMA e canais MIMO.



Abstract

This work analyzes the principal methods of resampling applied to Bayesian Par-
ticle Filter estimation technique, aiming to develop an efficient tool in order to
solve the problem of channel parameter estimation in a widely communication
system scenarios. The work also seeks to establish which of these methods of
resampling are more promising in terms of performance x complexity. Different
aspects of computational implementation and performance for channel estima-
tor (magnitude and phase) using the Bayesian Particle Filter (PF) methodology,
specially applied to DS-CDMA and MC-CDMA systems under multiple access
interference (MAI), as well as MIMO over Rayleigh fading channels are discussed.
Simulation results have indicated that the bootstrap PF estimator is capable to
provide root mean-square error (RMSE) ranging [1073; 107?] for a wide range
of signal-noise ratio (SNR) and signal-noise plus multiple access interference ra-
tio (SINR) levels, and still be robust to near-far effect (NFR). The Bayesian
Particle Filter performance and complexity were assessed and compared under
different communication system and configurations, including DS/CDMA, MC-
CDMA and MIMO channels.
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Na notacao das féormulas, as seguintes convencoes foram utilizadas:

e letras maiusculas em negrito sao matrizes, exemplo: H, C;
e letras mintsculas em negrito sao vetores, exemplo: y, b;

e P.(-) representa a probabilidade de erro;

Os seguintes simbolos foran utilizados:

simbolo  descrigao

A Matriz das amplitudes dos sinais

b Vetor de informagcao transmitida

E, Energia de bit

R Matriz de correlagao entre todas as sequéncias

Ey /Ny Relacao entre a energia de bit recebido e a densidade espectral

de poténcia do ruido

K Numero de usuérios ativos

Gp Ganho de processamento

L Indice de carregamento

y Vetor de sinais recebidos pelas antenas receptoras

H Matriz composta pelos coeficientes de canal

L Matriz composta por: L = [HTH —HTy] ; utilizado na de-

—y'H 0

teccao SDR.

H’ Matriz composta pelos coeficientes de canal com erros uniformes
agregados

H” Matriz composta pelos coeficientes de canal com erros Gaussia-
nos agregados

X Vetor composto por: x = [sT 1] T; utilizado na deteccao SDR

X Matriz composta por X = xx7; utilizado na deteccao SDR

Z Vetor de simbolos de base reduzida; z = T~ 's

continua. . .



simbolo  descrigao

H Matriz composta pelos coeficientes de canal de base reduzida

n Representa o ruido aditivo branco Gaussiano complexo com
média zero e amostras independentes

Ny Representa a variancia do ruido aditivo branco Gaussiano com-
plexo

M Numero de antenas transmissoras

N Numero de antenas receptoras

d Ordem de diversidade

6] Médulo de uma distribuicao estatistica de Rayleigh

) Fase de uma distribuicao estatistica de Rayleigh

T,

Tempo de chip

T Tempo de bit

eZ‘iOd Erros percentuais no médulo dos coeficientes de canal
elof’h Erros percentuais na fase dos coeficientes de canal

o2 4 Variancia de erro no médulo dos coeficientes de canal
o2, Variancia de erro na fase dos coeficientes de canal

A Autovalores de uma matriz

q Autovetores de uma matriz

W Peso associado a k-ésima particula

U Matriz solucao de uma fatoracao de Cholesky




1 Introducao

Em sistemas e redes de comunicacao atuais, a exigéncia por maior mobilidade
aliada as caracteristicas de altas taxas de transmissao em ambientes multimidia,
tém guiado o desenvolvimento de novas tecnologias de transmissao, recepgao e es-
timagao dos parametros, tendo em vista a otimizacao dos recursos disponiveis nos
sistemas. Notadamente, com relacao aos esquemas de estimacao de parametros,
muitos destes ndao podem ser medidos/estimados de forma perfeita, uma vez que
tais medidas normalmente sao corrompidas por ruido e, em muitos cenarios, por
interferéncia de multiplo acesso (MAI - Multiple Access Interference). Portanto,
faz-se necessaria a aplicacao de ferramentas e técnicas na obtencao de estimativas

das varidveis observadas com menor erro possivel.

Assim, torna-se cada vez mais necessaria e crucial a obtencao de estimativas
confidveis para os parametros de canal, especialmente os parametros amplitude de
sinal, atrasos de propagacao e fase da portadora. As duas principais abordagens
na teoria da estimac@o sdo a de méaxima verossimilhanga (ML) e a Bayesiana.
O método da estimagdo por mdaxima verossimilhanga [Eliason 1993] tem sido
amplamente empregado, fornecendo estimadores consistentes e assintoticamente
eficientes para uma enorme gama de problemas de estimagao. Estimadores ML
sao obtidos a partir do estabelecimento de uma fungao de verossimilhanga que
expresse a probabilidade do evento observado em funcao do parametro que se

deseja estimar.

Em [Oon e Steele 1997] discute-se a aplicacdo de um estimador de canal
ML para sistemas de comunicagoes CDMA (Code Division Multiple Access) mul-
tiusudario sujeito a desvanecimento Rayleigh. O desempenho do estimador de ca-
nal ML foi caracterizado em termos da degradacao da relagao sinal-ruido (SNR),
bem como em relagdo ao erro quadratico médio (RMSE) para os trés tipos de
cédigos de espalhamento mais comumente utilizados em sistemas CDMA unipor-

tadora: Gold, sequéncia pseudo-aleatéria e codigos ortogonais Walsh-Hadamard.

Outra aplicacao do estimador ML para canal mével foi proposta em 1988

por Vincent Poor [Poor 1988]. Poor implementou um esquema de deteccao e
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estimagao conjunta de parametros de todos os usuarios de um sistema DS-CDMA|
utilizando como métrica uma fun¢do de maxima verossimilhanga (ML), a qual
depende dos parametros de canal e dos bits transmitidos. J& em [Shariat, Biguesh
e Gazor 2010] é proposto um método para a melhoria da estimagao de canal em
sistemas MIMO (Multiple Input Multiple Output) a partir do uso do sinal recebido
tanto durante a etapa de treinamento, como também durante o fluxo de dados,
simplificando assim o estimador ML. Em [Ciriaco et al. 2011] é proposto um
método de estimagao de parametros de canal (coeficientes e atraso), baseado
na metodologia ML, a qual consiste em encontrar um vetor que maximiza a
funcao de resposta do canal levando em conta tanto a sequéncia de espalhamento
como dos bits transmitidos de todos os usuarios, admitidos conhecidos na estagao
radio-base de um sistema DS-CDMA. O método utiliza algoritmo genético (GA)
no processo de busca do vetor 6timo dos coeficientes de canal que maximiza a

funcao de maxima verossimilhanca.

Adicionalmente, a técnica de decomposicdo em subespacos vem sendo em-
pregada como base na determinacao destes parametros de canal, conforme apre-
sentado em [Guimaraes 2005], no qual é feita uma anédlise das limitagoes de de-
sempenho e sensibilidade deste método, buscando avaliar sua utilizagao pratica
e melhorar as vulnerabilidades da estimacao baseada na decomposicao em su-

bespagos.

A segunda classe de estimadores, a Bayesiana [Candy 2009], é capaz de for-
necer solugoes para problemas nao lineares, fazendo uso da estimativa da dis-
tribuicao de probabilidade de um sinal aleatério a fim de realizar inferéncias
estatisticas. Esta metodologia consiste na aplicagao de métodos probabilisticos
recursivos para a previsao e atualizacao de estados dinamicos de um sistema, a

partir de uma base de conhecimento disponivel previamente [Santos 2009].

O processamento de sinal Bayesiano tem ganhado progressivamente interesse
e importancia gracas a evolucao dos computadores de alto desempenho, contri-
buindo para a implementagao desses métodos com capacidade de resolver pro-
blemas de estimacao complexos com relativa precisao, ja que o processamento de
sinal Bayesiano procura estimar a distribuicao de probabilidade a posteriori de
um processo, com o objetivo de realizar inferéncias que permitirao a extragao da

informacao corrompida por ruido, porém nao necessariamente ruido Gaussiano

branco aditivo (AWGN).

No campo de aplicacao de interesse deste trabalho, i.e., em sistemas de comu-

nicacao sem fio, particularmente sistemas de multiplo acesso por espalhamento
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espectral de sequéncia direta uniportadora (DS/CDMA) ou CDMA Multiporta-
doras (MC-CDMA) de grande capacidade e desempenho, faz-se necessério obter
parametros de canal com relativa precisao, conjugado a uma complexidade de
implementagao moderada ou mesmo reduzida. A metodologia Bayesiana consti-
tui uma otima ferramenta para os problemas de estimagao de estado de canal,
a qual procura reconstruir a fungao densidade de probabilidade (pdf) de estado
dos coeficientes de canal com base em informagoes disponiveis, como por exem-
plo, a informacao transmitida e o sinal recebido no receptor. Em sistema de
comunicacgao sem fio, a técnica Bayesiana de filtragem de particulas é uma alter-
nativa viavel a metodologia ML na implementagao de estimadores de parametros,

especialmente estimadores de coeficientes de canal e detectores de sinais.

Diversas metodologias de filtros por particulas podem ser encontradas na
literatura, como por exemplo em [Gordon, Salmond e Smith 1993] no qual é
proposta a técnica Bootstrap Particle Filter (B-PF) para execucao de um filtro
Bayesiano para a estimacao de parametros voltados ao problema de rastreamento,
bem como visando a melhora da eficiéncia desse algoritmo. Os autores verificaram
que o desempenho do filtro B-PF foi superior ao filtro de Kalman estendido,
podendo ser aplicado a qualquer modelo de estimacao, inclusive os nao lineares
e/ou nao Gaussianos. Por sua vez, estudos especificos tendo em vista reduzir
o empobrecimento das amostras ao longo do processo de estimacao enquanto
mantém a diversidade das particulas foram realizados em [Fu e Jia 2010]; os
autores propuseram a implementagao de uma nova metodologia de reamostragem

aplicada ao filtro de particulas de uso geral.

Mais especificamente, a aplicacdo do método de estimagao PF (Particle Fil-
ter) aos problemas de estimagao em sistemas de comunicacao tem sido reportada
recentemente na literatura. Por exemplo, em [Han e Liang 2009] é proposto um
novo algoritmo de filtragem por particulas para a detecgdo multiusudrio (MUD)
em sistemas CDMA com canal Rayleigh, porém nao é realizado nenhum estudo
sobre a estimagao dos coeficientes de canal para tal sistema. J4 em [Hu et al.
2007] propoe-se um receptor para sistemas CDMA, o qual é capaz de realizar
a estimativa dos coeficientes de canal e dos simbolos transmitidos baseada na
medotologia Bayesiana VB-SAGE (variational Bayesian space-alternating gene-
ralized expectation-mazimization), na qual a estimativa para a distribuigao de
probabilidade dos coeficientes de canal é combinada a deteccao da sequéncia de

bits transmitidos, sendo a atualizacao realizada de forma iterativa e alternada.

Neste trabalho de dissertacao de mestrado, o método de estimagao Bayesiano

PF é empregado na estimacgao de parametros de canal de radio mével; especifi-
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camente, as principais técnicas de reamostragem empregadas no método PF sao
investigadas, procurando-se estabelecer as mais apropriadas na solucao do pro-
blema proposto. Este trabalho apresenta também uma analise e caracterizacao
de estimadores de coeficientes de canal movel especificamente adequados para
sistemas DS-CDMA, MC-CDMA e sistemas MIMO, baseado no método Bayesi-
ano por filtragem de particulas bootstrap e reamostragem do tipo Multinomial.
O estimador para cada um dos sistemas de comunicagao é caracterizado sob o
ponto de vista desempenho, em termos de erro quadratico médio, e complexidade

computacional necessédria a sua implementacao.

1.1 Descricao do Contetido

Esta dissertacao de mestrado contém além desta Introducao, mais seis capitulos

que podem ser assim resumidos:

e capitulo 2 - Este capitulo aborda o modelo de canal adotado neste traba-
lho, no qual considerou-se as variacoes na envoltoria do sinal recebido descri-
tas por uma distribuicao estatistica caracterizada pela funcao densidade de
probabilidade de Rayleigh. Assim, para simular o efeito do desvanecimento

Rayleigh, adotou-se o modelo de Jakes Modificado.

e capitulo 3 - Neste capitulo é realizada uma introducgao sobre as principais
metodologias utilizadas na estimagao de parametros de canais radio movel
encontradas na literatura, como a ML. E apresentada também uma in-
trodugao sobre a metodologia bayesiana aplicada ao problema da estimacao
de parametros, tendo em vista sistemas de comunicagao sem fio sujeitos a ca-
nais sem linha de visada. Conceitos basicos relativos a técnica de estimacgao
Bayesiana PF utilizada neste trabalho sao descritos; adicionalmente, as
principais técnicas de filtragem e métodos de reamostragens disponiveis na

literatura sao examinados.

e capitulo 4 - Neste capitulo sao descritos os modelos dos sistemas em que o

estimador baseado na técnica PF serd aplicado (capitulo subsequente); tais

modelos incluem os sistemas DS-CDMA, MC-CDMA e MIMO.

e capitulo 5 - Neste capitulo desenvolve-se a analise de complexidade com-
putacional dos algoritmos utilizados no trabalho, bem como um estudo
sobre o nimero adequado de particulas a ser adotado na técnica PF apli-
cada ao problema de estimacao dos coeficientes de canal em sistemas de

comunicacao sem fio sujeitos a desvanecimento Rayleigh.
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e capitulo 6 - Neste capitulo sao apresentados os resultados de estimagao
de paramentros do canal rddio mével para trés diferentes sistemas de co-
municagao (DS-CDMA, MC-CDMA e MIMO), empregando-se primordial-

mente a técnica Bayesiana Particle Filter.

e capitulo 7 - As principais conclusoes do trabalho de dissertacao e as pers-

pectivas de continuidade do trabalho sao apresentadas neste capitulo final.

1.2 Publicacoes

Enumera-se abaixo os resultados alcancados com o desenvolvimento desta dis-
sertacao. Estao elencados todos os trabalhos relacionados ao desenvolvimento
desta dissertacao em ordem crescente de complexidade do problema analisado ou
resultados alcancados, bem como resultados indiretamente relacionados ao tema

tratado, obtidos durante o desenvolvimento desta dissertagao (biénio 2010-2011).

1.2.1 Publicacoes Diretamente Relacionadas ao Tema

A. Ribeiro, R. O.; Mussi, A. M.; Abrao, T., Bayesian Estimator by Particle
Filtering. Publicado no SBMO/IEEE MTT-S International Microwave and
Optoelectronics Conference - IMOC, Natal, 2011.

Neste trabalho € analisado os principais métodos de reamostragem associados
a téenica da estimagdo Bayesiana por filtragem de particulas (PF), verificando
através de simulacdes computacionais o viabilidade e eficiéncia do uso da técnica
PF na estimacdo dos coeficientes de canal rddio movel. Este trabalho ainda esta-
belece quais entre os métodos de reamostragem analisados sao mais promissores

do ponto de vista do compromisso desempenho x complexidade.

B. Mussi, A. M.; Ribeiro, R. O.; Abrao, T., Detector SDR com Estimagcao
dos Parametros de Canal usando Filtro de Particulas. Publicado no XXIX
Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes - SBr'T 11, Curitiba, 2011.

Neste trabalho sao combinados algoritmos para a detec¢ao por relaracdo semi-
definida (SDR - semidefinite relaxation) em canais MIMO e a estimagdo dos
coeficientes de canal (mddulo e fase) baseada na técnica Bayesiana por Filtra-
gem de Particulas (PF - particle filtering). Analisa-se o compromisso desempe-
nho x complexidade computacional do detector-estimador SDR-PF, evidenciando
sua potencialidade de aplicacdo. Corroborando recentes resultados da literatura,

obteve-se um detector-estimador SDR-PF-MIMO cuja complezidade € polinomial
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de terceira ordem para o detector sub-otimo SDR e polinomial de sequnda or-
dem para o estimador Bayesiano, sugerindo que a topologia discutida € promis-
sora, justamente por atingir desempenhos muito proximos aos do detector 6timo
de mdzima-verossimilhanga (ML - maximum likelihood ), porém obtidos em um
tempo muito menor que o exponencial. Resultados numéricos de simula¢do indi-
caram reduzida perda de desempenho do SDR-PF-MIMO com erros de estimacdo
de até 10% quando comparado a resultados obtidos com estimativas perfeitas de

canal.

C. Ribeiro, R. O.; Abrao, T., Estimadores de Canal Bayesiano para Sistemas
de Comunicacao MIMO e de Multiplo Acesso Uni- e Multi-Portadoras: De-
sempenho e Complexidade. Aceito para publicacao ao periédico Semina
Exatas e Technologica em Fevereiro de 2012 .

Neste trabalho sao abordadas as principais caracteristicas e potencialidades do
método Bayesiano de estimagao por filtragem de particulas (PF) aplicado ao pro-
blema de estimacdo do canal de rddio mdovel de sistemas MIMO, bem como de
maultiplo acesso uni- e multi-portadoras. Compara-se o desempenho e aspectos de

implementacdo (complexidade) do estimador de canal Bayesiano PF.

1.2.2 Publicagoes Indiretamente Relacionadas ao Tema

D. Ribeiro, R. de O.; Mussi, A. M.; Abrdao, T.; Ciriaco, F. Anélise de Complexi-
dade de Detectores Heuristicos DS-CDMA Implementados em Plataforma DSP.
Ciéncias FExatas e Tecnoldgicas, Londrina, v. 32, n. 2, p. 235-244, 2011.

E. Mussi, A. M.; Ribeiro, R. de O.; Abrao, T., Metodologia de Projeto e Imple-
mentagao em DSP de Algoritmos Heuristicos de Detecgao Multiusudrio em Sis-
temas CDMA. Semina: Ciéncias Fxatas e Tecnoldgicas, Londrina, v. 81, n. 2,

p. 165-180, jul./dez. 2010.

F. Mussi, A. M.; Ribeiro, R. de O.; Abrao, T., Metodologia de Implementagao
e Andlise de Complexidade em DSP de Detectores Multiusudrio baseados na
Heuristica de Busca Local. I Congresso de Iniciacdo Cientifica e Pos-Graduacdo,

p. 1781-785, set. 2010.

G. Ribeiro, R. de O.; Mussi, A. M.; Abrao, T., Detector Multiusuario Heuristico
DS-CDMA Implementado em Plataforma DSP. I Congresso de Iniciagao Ci-
entifica e Pds-Graduagdo, p. 705-709, set. 2010.

H. Souza, A.R.C; Ribeiro, R. de O.; Mussi, A. M.; Abrao, T., Avaliacdo de De-
sempenho de Detectores de Busca Local Implementados em DSP. I Congresso

de Iniciacao Clientifica e Pds-Graduagdo, p. 201-204, set. 2010.



2 Canal Radio Movel

Neste capitulo é discutida a modelagem do canal radio mével. As transmissoes
das comunicacoes sem fio sempre sofrem interferéncias de fenomenos aleatorios
que podem ser descritos por distribuigoes estatisticas. Tais fenomenos podem ser

atribuidos a muitas fontes e todos sdo chamados de ruido [Lee e Miller 1998].

O sinal transmitido sofre alteracoes devido a fenomenos como reflexao, di-
fracao e dispersao. Assim, as mudancas de caracteristicas do canal como também
da posigao relativa entre antenas de transmissao e recepgao, fazem com que a
resposta impulsiva do canal seja do tipo variante no tempo. Isto causa flutuagoes
na amplitude e forma de onda do sinal, sendo chamado de desvanecimento ou
fading [Sklar 1997, Sklar 1997].

O desvanecimento do sinal pode ser caracterizado por termo curto e termo
longo. O termo curto é o desvanecimento de pequena escala resultado da média do
sinal desvanecido originado pela configuragao do relevo o qual provoca mudancas
nas amplitudes recebidas devidas a variacao na distancia entre os terminais e
aos efeitos de sombreamento. Esse tipo de desvanecimento sao processos lentos
podendo ser caracterizado como diferencgas nos niveis de poténcias recebidas pelos

USuarios.

O termo longo ¢ o desvanecimento de larga escala provocado principalmente
pelas reflexoes dos multipercursos do sinal transmitido sobre obstaculos do re-
levo ao redor do transmissor. Sao variacoes rapidas nas fases dos sinais recebidos
causando um efeito destrutivo sobre o sinal recebido, oriundo da propagacao do
sinal através de dois ou mais caminhos distintos sendo chamado também de des-
vanecimento de multipercurso. As alteracoes na fase do sinal recebido podem ser
provocadas pelas mudancas no posicionamento espacial dos terminais da ordem
de \/2.
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2.1 Modelo de Canal

Devido a indeterminacao das caracteristicas do canal de radio movel, este deve
ser modelado através de processos estocasticos. Normalmente, é associado a um
determinado canal uma fun¢ao densidade de probabilidade, sendo a Rayleigh e
a Rice comumente empregadas na caracterizagao da parcela multiplicativa do

canal de radio mével sem linha de visada (NLOS) e com linha de visada (LOS),

respectivamente.

Quando as condicoes de propagacao mudarem, devido por exemplo a mo-
bilidade do transmissor e/ou receptor, fazendo com que as amplitudes recebi-
das variem com o tempo (efeito Doppler), porém sem a introducao de distorcao
nas formas de onda do sinal, ter-se-4 um canal com Desvanecimento Plano em
Frequéncia. A frequéncia de deslocamento Doppler é definida como o desloca-

mento Doppler associado a velocidade relativa entre o receptor e o transmis-
sor [Abrao 2001]:

Vd

fd:fp

onde f, é a frequéncia da portadora, vg ¢ a velocidade do movel e ¢, ¢ a velo-

(2.1)

Cluz

cidade da luz. Devido a mudancas nas caracteristicas do canal de radio moével,
este é modelado através de processos estocasticos, utilizando funcoes densidade

de probabilidade especificas.

Foi considerado para este trabalho que o efeito sobre a envoltéria do sinal

recebido pode ser descrito por uma distribuicao estatistica caracterizada pela
fungao densidade de probabilidade de Rayleigh [Sklar 1997]:

2r 22

p(r) = ;ezp o7 (2.2)
2

T

onde r é a amplitude instantanea do sinal recebido e o7 é a variancia de r.

De forma analoga, a fase do sinal recebido é adequadamente modelada por

uma distribui¢do uniforme no intervalo [0, 27].

Para simular o efeito do desvanecimento no sinal recebido, descreve-se a seguir

o modelo de canal Rayleigh baseado no modelo de Jakes Modificado.
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2.1.1 Modelo de Jakes Modificado

Inicialmente proposto por [Jakes 1974] e posteriormente modificado por [Dent,
Bottomley e Croft 1993], o modelo de Jakes é um método deterministico para a
simulagao de canal com desvanecimento Rayleigh com formas de onda descorre-

lacionadas no tempo.

Este método baseia-se na composicao de sinais de algumas dezenas de os-
ciladores senoidais de mesma frequéncia com fases e angulos de chegada distin-
tos (método multitom), onde o modelo assume que Ny sinais (ondas planas) de
mesma intensidade chegam a um receptor mével com angulos de incidéncia, «,,,
uniformemente distribuidos, resultando em distintas frequéncias de deslocamento
Doppler [Abrao 2001].

A forma de onda continua para o desvanecimento é dada por:

Ny
C(t) =y /N% D edvntton (2.3)
n=1

onde N, é o numero de osciladores, inteiro tal que Nd4_2

resulta um ndmero
inteiro; w,, = wq cos ay,; Wy = 27 fv4/cy. € a maxima frequéncia angular de des-
locamento Doppler; vq é a velocidade de deslocamento do mével; f, é a frequéncia
da portadora e ¢, € a velocidade da luz; o, = 27?1\% ¢ o angulo de incidéncia, uni-
formemente distribuido em (n =1, ..., Ny) e ¢, é a fase inicial para cada oscilador
(TL = 1, cees Nd)

Em processos com desvanecimento deseja-se que os sinais em fase e quadra-

tura tenham poténcias idénticas e nao sejam correlacionados [Abrao 2001]:

E[IS{C O} =E[IR{CH}I’] = (2.4)
E{CO}R{C (1)} =0 (2.5)

Se os termos fase inicial e final dos osciladores forem escolhidos arbitraria-
mente na equagao (2.3), tém-se que as duas condigbes acima nao serdo satisfei-
tas simultaneamente. Para satisfazer ambas as condigoes, pode-se aumentar o

numero total de osciladores ou entao modificar os angulos de incidéncia, «,.

Esta modificacao introduziu uma rotacao nos angulos de incidéncia dos osci-

ladores de m/N,, satisfazendo simultaneamente a equagao (2.4) e equagao (2.5).

. - . —0,5
Com tal modificacao, os angulos de chegada tornam-se «, = 27?%, com

n = 1,..., Ny, eliminando-se os angulos criticos de incidéncia 0° e 180°, resul-

tando nas seguintes formas de onda para os coeficientes [Dent, Bottomley e Croft
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1993]:
NOSC
e] (wattdn) | o=i(wattd-n)] (2.6)

OSC

NOSC
emn cos (wpt + 0,,) (2.7)

OSC
com Nyse = Ng/4; ¢, = WH/NOSC; , = fases iniciais para cada um dos N,
osciladores; impondo fases iniciais aleatérias com distribui¢ao uniforme em [4]
obtém-se as formas de onda para os coeficientes que seguem distribuicao Rayleigh

para o |C ()| e distribui¢ao uniforme para a ZC ().

2.1.2 Tempo e Banda de Coeréncia

Um canal com desvanecimento multipercurso, provocado por diversos caminhos
de propagacao varidaveis no tempo, pode ser modelado por um filtro de tempo

discreto varidavel com resposta impulsiva passa-baixa.

A banda de coeréncia de canal é uma medida da largura de banda ao longo
da qual todas as componentes espectrais sao afetadas por um ganho aproxima-
damente igual e fase linear, estando relacionada com valor quadratico médio de
espalhamento de atraso ou com o atraso maximo. A banda de coeréncia é uma
caracteristica do canal que permite projetar técnicas de interleaving na frequéncia

de forma a explorar a diversidade na frequéncia inerente do canal rddio moével.

Em [Sklar 1997] é definido que a largura de banda de coeréncia do canal é o

inverso do espalhamento multipercurso do canal (7, ):

N (2.8)

m

Uma relagao exata entre ambos é dificil de ser generalizada, ou seja, depende
do limiar adotado na definicao da largura de banda e, consequentemente, da

aplicagao considerada e condigoes de canais envolvidas.

O espalhamento multipercurso do canal é determinado, estatisticamente, a

partir do perfil atraso-poténcia (Power-delay profile)

Da mesma forma que a largura de banda de coeréncia, também se pode definir
tempo de coeréncia, como sendo a duracao temporal sobre o qual as caracteristicas
do canal nao variam, sendo inversamente proporcinal a frequéncia Doppler, ou

seja:
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(At), x — (2.9)
fa
e um valor pratico aproximado dado por [Sklar 1997] é:
0,423
(At), x = (2.10)
fa

Assim, para a classificagdo de um canal moével levam-se em consideragao
tempo e largura de banda de coeréncia. A tabela 2.1 apresenta as possiveis

classificagoes.

Tabela 2.1: Classificagao dos canais radio moéveis em funcao de seu tempo e
banda de coeréncia

(At)c <T (At)c > T,
(Af). > BW | rapido lento

nao-seletivo em frequéncia | nao-seletivo em frequéncia
(Af). < BW | rapido lento

seletivo em frequéncia seletivo em frequéncia

2.1.3 Ruido AWGN

Os canais de rddio méveis possuem uma parcela ruidosa que distorce os sinais,
sendo em grande parte gerados pela antena de recepcao e pelos primeiros estagios

amplificadores do circuito receptor [Sklar 1988].

J& para os receptores o sinal ruidoso é gerado internamente, ou seja, é pro-
veniente do movimento de elétrons em seus componentes devido unicamente a

energia térmica, sendo chamado de ruido térmico.

Esta interferéncia pode ser modelada como um processo estocastico com dis-
tribuicao normal de média zero e com funcao densidade espectral de poténcia
constante ao longo de uma banda muito larga e adicionado a informacao trans-

mitida.

Nestas condigoes, o ruido recebe a denominacao de ruido aditivo branco com
distribuigao Gaussiana (AWGN). Sua fungao densidade de probabilidade é dada
por [Sklar 1988|:

par () = L (5) (2.11)

onde 02 = N, é a variancia do ruido.
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3 Estimadores de Canal

Em [Guimaraes 2005] definiu-se estimador como uma funcao estatistica a ser
utilizada no processo de estimacao de um parametro desejado, ou seja, é uma
variavel aleatoria, caracterizada por uma distribuicao de probabilidades, conhe-
cida ou nao, e seus respectivos parametros proprios. Ja a estimativa é definida

como cada valor particular assumido pelo estimador.

As variaveis que conseguem passar informacoes completas de um sistema em
um determinado momento sao denominadas de estado ou varidveis de estado,
como por exemplo os coeficientes de canal em um sistema de comunicagoes sem

fio que devem ser estimados.

Assim, ao fazer a estimacao de um estado deve-se procurar construir um
modelo para o sistema em estudo, o qual deve ser representado por duas equagoes:
a) equagao de estado; b) equacao de medida ou de observacao do processo. A
primeira procura determinar a dinamica das variaveis de estado, definindo como
essas irao se comportar ao longo do processo. Ja a equacao de medida busca

relacionar os dados observados com as variaveis de estado.

Um modelo de comunicacao em banda base para um canal com desvaneci-

mento pode ser escrito como [Imtiaz et al. 2004]:
Xy = ft(xt—lu U—t)

Yt = StTht + vy (31)

onde y; € o sinal de tempo discreto no receptor, e x; o estado do sistema composto
dos vetores de simbolos transmitidos s, e os coeficientes de desvanecimento do
canal h;. O estado varia no tempo de acordo com a funcao f; que descreve um
processo de Markov sujeito ao ruido u;. Finalmente, vy é o vetor de ruido aditivo

inerente ao canal.

Assim, o principal objetivo dos métodos de estimacao de parametros é inferir
estimativas do processo a cada periodo, a partir do conhecimento do sistema e

do sinal observado, podendo ser divididos em trés classes, sendo elas a filtragem,
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a predicao e a suavizacao (smoothing).

Os processos de detecgao e estimagao procuram realizar inferéncias a partir

de observagoes dos sinais distorcidos pelo canal [Ribeiro e Abrao 2012].

O processo de estimacao visa inferir um valor que possa pertencer a um inter-
valo continuo com infinitas possibilidades, enquanto com o processo de detecgao

busca-se uma solugao contida em um nimero finito de possibilidades [Han e Liang
2009].

Outra técnica para a estimacao de parametros é o método do gradiente, uma
metodologia de estimagao sub-6tima que pode ser empregada para estimar os
coeficientes de canal através de aproximagoes para a solucao ML, procurando
reduzir a complexidade do estimador, que via de regra apresenta crescimento

exponencial com a dimensao do problema [Petri 1997].

3.1 Método ML

A estimativa de méxima verossimilhanca (MLE) é um método para estimar
os parametros de um modelo estatistico cuja idéia consiste em determinar os
parametros que maximizam a funcao de verossimilhanca da resposta do canal.
Embora a metodologia para a estimativa ML seja simples, a sua implementagao

e complexidade computacional sdo elevadas [Chen e Wu 1998].

E um método bastante empregado, que fornece em geral estimadores consis-

tentes e assintoticamente eficientes [Proakis 2000].

3.1.1 Descricao do Problema de Estimacao do Canal Radio
Moével via ML

Tendo em vista explorar a potencialidade do método ML aplicado a estimagao
do canal de rddio movel, nesta subsecao serd considerado um sistema DS-CDMA.
Além disso, o sistema DS-CDMA sera sincrono, ou seja, o atraso relativo inter-

usuarios é nulo.

Utilizando notacao vetorial, a equacao do sinal recebido apds o filtro casado

! pode ser escrita como [Petri 1997]

y = RHb +n (3.2)

LA descricao deste sistema seréd considerada a frente, no capitulo 4.
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onde y ¢é o sinal recebido apés o filtro casado, R a matriz de correlacao da
sequéncia de espalhamento, H a matriz dos coeficientes de canal, b o vetor de

bits transmitidos e 1 o vetor amostra de ruido AWGN.

3.1.2 O Estimador de Maxima Verossimilhangca (ML)

O estimador de canal baseado na regra de maxima verossimilhanca consiste em
encontrar o vetor que maximiza a funcao de verossimilhanca da resposta do canal
para todos os usuarios simultaneamente, utilizando suas respectivas sequéncias

de espalhamento e bits transmitidos [Bhashyam e Aazhang 2002].

Nesta etapa, assume-se para a recep¢ao do sinal que serd utilizado uma
sequéncia de treinamento, e os atrasos sao conhecidos para a estimativa do canal.
A funcao densidade de probabilidade para o sinal recebido y pode ser expressa
como [Proakis 2000]:

P(y;H) =C -exp (—%(y — RHb)" (y - RHb))

C -exp (—%2%(Hb)Hy — (Hb)HR(Hb)> (3.3)

2

onde ¢* é a variancia do ruido, ® indica o operador real, bem como assume-se

nesta equagao que os outros parametros sao conhecidos antecipadamente. Como

consequeéncia, a estimativa do vetor de parametros H pode ser expressa como

[Petri 1997] :

H = arg mazn {log P(y;H)} (3.4)

Assim, o estimador ML pode ser expresso como [Petri 1997]:

H=bRy (3.5)

3.1.3 Estimador de Canal Sub-Otimo via Gradiente
Com a utilizagao de algoritmos iterativos pode-se obter estimativas de canal
proximas as obtidas via método ML.

Esses algoritmos visam diminuir a complexidade do computo da inversa da

matriz de correlacdo R™!, pois este calculo apresenta um ndmero de operacoes
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elevado, sendo computacionalmente muito dispendioso.

Assim, visando a redugao dessa complexidade, os algoritmos iterativos base-
ados no método do gradiente utilizam aproximagoes da solucao ML, trocando o
célculo da expressao R™'y pela equacao linear aproximada Rz = y em uma es-
trutura de multiplas iterag¢oes, como é o caso do gradiente descendente [Bhashyam
e Aazhang 2002].

O Algoritmo 1 apresenta o psedo-code do funcionamento do método iterativo

Gradiente durante o i-ésimo bit de duracao.

Algoritmo 1 Estimador Sub-Otimo via Gradiente
1: Calcular R;
2: Calcular y;
3: Atualizar a estimativa z como: z' =z"! — pu(R;z7! — y;)

No Algoritmo 1 (R;z""! — y;) corresponde ao expoente da funcdo proba-
bilidade que necessita ser minimizado e p deve ser escolhido para assegurar a

convergencia e para controlar a velocidade de convergencia.

3.2 Cancelador de Interferéncia

Os Canceladores de Interferéncia (Interference Cancellation - 1C) terao desempe-
nho satisfatério caso seja possivel obter precisao nas estimativas das energias dos
sinais recebidos, além de boas estimativas para os parametros de atraso e fase da
portadora [Abrao 2001].

Observa-se entao a importancia da estimagao dos parametros pois caso es-
tas estimativas tenham sido feitas corretamente, havera o cancelamento total do
efeito interferente do sinal detectado. Embora uma estimativa perfeita seja im-
possivel de se obter em sistemas praticos, deve-se procurar reduzir o maximo o
erro desta estimagao ja que a técnica IC tem como pré-requisito o conhecimento

dos parametros do canal.

Tais estimativas introduzem em receptores IC um ruido no processo de can-
celamento dos interferentes, reduzindo o desempenho global do sistema, porém
o uso de médias reduz a variancia dos parametros a serem estimados onde estas
médias sao tomadas de forma tradicional sobre um numero de bits de dados,
b [Buehrer June 1996]:

~

2l =

b
> Z (3.6)
i=1

S =
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onde z;; é parametro ja estimado para o usudrio k durante o intervalo i e zj a

média da estimativa tomada sobre b bits

A metodologia IC procura reduzir a variancia das estimativas sem que estas
nao tenham variacoes consideraveis durante o intervalo compreendido pelos b bits
utilizados no calculo da média. Assim, os erros nas estimativas de atrasos e fases
das portadoras contribui para a perda de parte da energia do sinal recebido e como
estes nao sao conhecidos perfeitamente no receptor IC, nao é possivel reconstruir

com acurdcia os respectivos sinais transmitidos [Abrao 2001].

3.3 Metodologia Bayesiana

No ambito da teoria Bayesiana, existem dois métodos bem estabelecidos na lite-

ratura de estimagcao, o filtro de Kalman (KF) e o filtro de particulas (PF).

O filtro de Kalman é um conjunto de equagoes matematicas que constitui
um processo recursivo eficiente de estimacao, uma vez que o erro quadratico é

minimizado [Aiube 2005].

O filtro de Kalman é muito empregado em equagoes lineares que descrevem
sistemas imersos em ruido Gaussiano. Nesta situacao, as distribuicoes estatisticas
desses sistemas também serao Gaussianas e o filtro de Kalman pode computa-las

mesmo sem aproximagoes.

No entanto, em problemas cujos modelos sdao nao-lineares e/ou o ruido nao
Gaussiano, varios métodos aproximativos tém sido propostos, como por exemplo

o filtro de Kalman Estendido (EKF) [Candy 2009].

Ja o Filtro de Particulas é baseado na metodologia sequencial de Monte
Carlo?, tendo como objetivo o célculo recursivo das distribuicoes de probabili-
dades relevantes, utilizando os conceitos de amostragem por importancia (impor-
tance sampling) e a aproximacao das distribuigdes de probabilidade com medidas

aleatdrias discretas [Djuric et al. 2003].

A abordagem Bayesiana PF, foco deste trabalho de dissertacao, é discutida

em detalhes na préxima secao.

2Ver anexo A sobre simulacido de Monte Carlo
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3.4 Filtro de Particulas

Esta metodologia encontrava-se limitada a algumas aplicacoes, devido a sua com-
plexidade computacional relativamente elevada. Porém, com a maior disponibi-
lidade de recursos computacionais na ultima década, a filtragem por particulas

tem se tornado uma area de pesquisa muito promissora.

Genericamente, a distribuigdo conjunta a posteriori das amostras indepen-

dentes xg, 1, ..., z;, pode ser escrita como [Candy 2009]:

t
P(zoxlyos) ~ p(xolyo) [ | p(urlai)p(ailir) (3.7)
k=1

onde p(xo.|yo.t) é a probabilidade condicional de xq., dado yo., ou seja, é a pro-

babilidade de ocorréncia de xy.; tendo-se como certa a ocorréncia de yo.;.

Assim, a férmula recursiva para obtencao da distribuicao p(zo.t|yo.) a partir

de p(zo.4-1|yo1—1) € dada por [Djuric et al. 2003]:

(v |=’Ut)P(=Tt |T4-1)
P(Yt|Yo:e—1)

P($0:t|yom) = p(£0:t—1|y0:t—1) (38)

A transigao de p(zo.t—1|yo.+—1) para p(xos|yo) € analiticamente dificil de se fa-
zer, podendo-se recorrer a métodos baseados em aproximacoes, como € o caso do
PF [Djuric et al. 2003]. Este método tornou-se uma alternativa importante para
o filtro EKF, j& que nesta metodologia as distribuigoes continuas sao aproximadas
por medidas aleatdrias discretas e nao envolvem uma linearizagao em torno das
estimativas atuais, mas sim aproximagcoes na representagao das distribuicoes de-
sejadas. Assim, para esta técnica, as distribuigoes sao aproximadas por medidas

aleatérias discretas, definidas por particulas e seus respectivos pesos [Djuric et

al. 2003]:
X = {:c(m), w(m)}g; (3.9)
sendo (™ a m—ésima particula, w(™ o respectivo peso, N, o ntimero de particulas

utilizadas na aproximagao. Com isso, x realiza a aproximagao da distribuicao p(z)

por:
Z w™s(z — ™) (3.10)

sendo d(.) a funcdo delta de Dirac. Com esta aproximagao, os célculos (que

envolvem complicadas integragoes) sao simplificados por somatérios.
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3.4.1 Conceito de Amostragem em Estimacao Bayesiana

O conceito de amostragem deve ser aplicado ao PF, uma vez que em muitos casos
de aplicagao pratica, a amostragem de p(z) é irrealizdvel. Nestas situagoes, pode-
se gerar particulas z(™ a partir de uma distribuicéo m(x), também conhecida
como fungao importancia, onde os pesos (nao normalizados) das particulas sao

atribuidos de acordo com [Djuric et al. 2003]

w*m = p(x) (3.11)

m(x)
e com a normalizacao tornam-se:

(m) *(m)

t=1

Supondo-se agora que a distribui¢do a posteriori p(zo.t—1|yo.t—1) é aproximada

Ns
por medidas aleatorias discretas yi_1 = {:c(()fz)_l, wt(in%}

jetorias das amostras ng’z)_l podem ser consideradas particulas de p(xo.s—1|yo.t—1)-

, onde, note-se, as tra-

Dada a medida aleatéria discreta y;_1 e a observagao y;, o objetivo é explo-
rar y¢_1 para obter y;. Assim, caso seja utilizada uma funcao de importancia,

adequada, na forma:

7(zo4|Yo+) = 7T(Te|To:t—1, Yot )T (Tost—1]Yo:t—1) (3.13)

e, adicionalmente, se:

$(()7:Z)—1 ~ m(Zo4-1]Y0:t-1) (3.14)
¢ (m)
my _ P(Toe"1[Yoe—1)
7 oc =0 (3.15)
T(To—1|Y01-1)
entao, pode-se ampliar as trajetorias das x((;z)_l como xgm), a partir de:
Ly ~ 71—(':Btlxom—lvyO:t) ( . )

e com isso associar a elas os pesos atualizados wt(m), obtidos de acordo com

m) (m)) (m)
my  Peley )p(xd " |e) o
é ) (tm) (m)t el UJE_E (317)
W(xt |x0:t71’ yO:t)

Em geral, quanto mais préximo a funcao de importancia estiver da distri-
buicao a ser estimada, melhor serd a aproximacao. Na literatura, as duas fungoes
de importancia mais utilizados sao: a fungao de importancia a priori e a funcao

de importancia étima [Candy 2009].
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A funcao de importancia a priori é dada por p(xt\xgrf%), implicando em atu-

alizagoes dos pesos das particulas como:

w™ oc w{™ p(ye|z™) (3.18)

Por sua vez, a funcao de importancia étima minimiza a variancia dos pesos
condicionados a trajetéria ngtl)_l e as observacoes yo.¢, sendo dada por p(:z:ﬂxéf':)_l, Yo:t)-
Assim, quando a funcao 6tima é usada, a atualizacao dos pesos deve ser imple-
mentada a partir de

w™ oc w{™ p(ys|z™) (3.19)

Note-se que a implementacao de filtros de particulas com funcao de im-
portancia a priori é mais imediata do que com a fungao de importancia 6tima, ja

que o célculo de p(yt\:cgiq) exige integragao [Djuric et al. 2003].

3.5 Amostragem

O objetivo principal da simulacao baseada em técnicas de amostragem é ge-
rar amostras independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) da distribui¢ao
a posteriori desejada, a fim de realizar inferéncias estatisticas e extrair a in-
formacao desejada. Assim, os pesos de importancia sao bastante criticos, ja que
contém informagao probabilistica relativa a cada particula especifica, fornecendo
informacgoes sobre o quao provavel uma amostra é com relagao a distribuicao a

posteriori [Fu e Jia 2010].

Portanto, os pesos podem ser considerados como as probabilidades de aceitagao
que habilitam a geracdo de amostras independentes (ou quase) da distribuigao a

posteriori desejada [Ribeiro, Mussi e Abrao 2011].

Como mencionado anteriormente, um dos grandes problemas com os algorit-
mos de amostragem por importancia é a degeneracao dos pesos das particulas, a
qual deve ser evitada ou controlada rapidamente. Isso ocorre devido as flutuagoes
dos pesos em funcgao da evolugao das iteragoes. Em geral, é impossivel evitar esta

degradacao, sendo entao necessario introduzir mecanismos capazes de resolve-la.

Essa degeneracao implica que um grande esforco computacional seja dedicado
a atualizacao das particulas, cuja contribuicao para a distribuicao a posteriori é
desprezivel [Candy 2009].

Esta abordagem torna-se ineficiente ao longo das iteragoes, uma vez que a

degeneracao desses pesos acaba por dizimar as particulas responsaveis pela re-
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presentacao da parte significativa da funcao massa de probabilidade. Assim,
para tornar as técnicas de simulagao sequenciais vidveis, deve-se realizar uma
eficiente etapa de reamostragem das particulas capaz de resolver o problema da

degeneracao das particulas, inerente a técnica PF.

3.6 Reamostragem

A Reamostragem consiste na amostragem da atual populacao de particulas usando
os pesos normalizados como probabilidades de selecdo. A reamostragem resulta

em dois efeitos principais:

1. oalgoritmo torna-se mais complexo e nao apenas um método de amostragem

por importancia simples;

2. as particulas reamostradas, X(7), nao sao i.i.d. e os pesos normalizados

sao obtidos aplicando-se o fator 1/Nj.

A reamostragem consiste em selecionar novas posigoes das particulas de tal
forma a reduzir a discrepancia entre os pesos reamostrados das particulas com

base em sua probabilidade de aceitagao.

O conceito fundamental na teoria de reamostragem é preservar as particulas
com grandes pesos (i.e., grandes probabilidades), enquanto sao descartadas aque-
las com pesos pequenos [Candy 2009]. Dois passos devem ser obedecidos para
uma reamostragem eficaz: a) uma decisdo com base nos pesos deve ser reali-
zada para selecionar as particulas adequadas e rejeitar aquelas de menor peso
(ou de menor probabilidade de ocorréncia); b) a reamostragem deve ser realizada
para minimizar a degeneracao das particulas. Esta estratégia de reamostragem,
quando adicionada a amostragem por importancia é denominada de SIR (Sam-

pling Importance Resampling).

Uma medida para quantificar a degeneracao das particulas é o tamanho efe-

tivo das amostras baseado no coeficiente de variagao, definido por [Candy 2007]:

N, N
< N, (3.20)

Net(t) = E{W2(X,)} 1+ var{;V(Xt)} B

onde E{-} é o operador esperanca, W sao os pesos das particulas X; e var{-} é o

operador variancia.
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A estimativa do numero efetivo de particulas no tempo t é dada por [Candy

2007]:
N 1

Nalt) = w2

onde W; sao os pesos das particulas. Uma decisao com base no método de rejeicao

(3.21)

é feita comparando-a com um nimero de particulas de limiar, Ny,. Isto é, quando
Nt (t) ¢é inferior ao limiar, a reamostragem ¢é realizada. Para as simulagoes foi
utilizado o limiar de Ny, = N4/4 conforme sugerido na literatura, o qual garante

um desempenho satisfatério para o filtro [Djuric et al. 2003).

A reamostragem diminui a degeneracao das particulas, mas pode apresentar
alguns problemas apds uma etapa de reamostragem, ja que as trajetérias simu-
ladas nao sao estatisticamente independentes. Também h& uma possivel perda
na diversidade com o processo de reamostragem, devido ao fato das amostras
serem provenientes de uma distribuicao discreta ao invés de uma distribuicao
continua. A reamostragem propicia a replicagdo das particulas com maior peso
de importancia. Quando esse problema nao for resolvido, pode-se acarretar no
colapso das particulas, ou seja, ocorrerd a perda de diversidade das amostras,

pois essas irao ocupar o mesmo ponto no espaco de estado.

Assim, deve-se escolher cuidadosamente, entre os diferentes tipos de reamos-
tragem, a mais adequada. Neste trabalho foi estudado os métodos de reamostra-
gem multinomial (multinomial), estratificado (stratified) e sistematico (systema-
tic), comparando-se o desempenho dessas metodologias, bem como suas respecti-
vas complexidades, quando aplicadas ao filtro de particulas para a estimacgao dos

coeficientes de canal radio movel.

3.6.1 Reamostragem Multinomial

Existem algumas variedades de técnicas disponiveis para implementagao do método
de reamostragem. A abordagem usual é a reamostragem com substituicao, uma

vez que a probabilidade de cada particula x;(t) é dada pelo peso normalizado

Wi(t).

Portanto, o nimero de vezes que cada particula IV; do conjunto original z;(t)
é selecionado segue uma distribui¢ao binomial, Bin(Ny, W;(t)). O vetor corres-
pondente, [Ny, ..., Ny,| é distribuido de acordo com uma distribui¢ao multinomial

com parametros Ny e probabilidade [Wy(t), ..., W, (t)] [Candy 2009].

Com este esquema de reamostragem, as particulas do conjunto original com

pequena variancia de pesos sao mais provaveis de serem descartadas, enquanto
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que as de alto peso sao replicadas em proporgcao a esses pesos.

O Algoritmo 2 mostra o pseudo-cédigo para a implementagao da reamostra-

gem Multinomial.

Algoritmo 2 Reamostragem Multinomial

1: cs = cumsum(Wkl) > Gerar o vetor soma acumulada dos pesos (CSW)

2: fori=1:N do

3: indx = min(find(cs > rand)) > Encontrar o indice CSW para o qual
ultrapasse o nimero aleatorio

4: Xk1(i) = Xk1(indx) > Replicar a particula correspondente na nova
populacao

5: end for

A ideia bésica é a construcao da fungao de distribuigdo cumulativa (cdf -
cumulative distribution function) das medidas aleatdrias originais , [z;(t), W;(t)],

dadas por [Candy 2009] :
Pr(X(t) <z(t) = Z Wi(t)u(z(t) — z4(t)) (3.22)

onde u(.) é a fungao degrau unitério.

Amostras uniformes sao retiradas do intervalo [0, 1] e projetadas na cdf in-

versa correspondente a probabilidade associada, levando a reamostragem

E evidente que essas particulas ou amostras com maior probabilidade (ou
pesos) serao selecionadas com mais frequéncia. Assim, ocorrerd uma maior subs-
tituigdo das particulas com menor probabilidade (pesos) e uma nova medida

aleatoria é criada:

N — — 1
{300, Wa(0)} = {m:(t). Wilt)}  com Wi, = (3.24)
Esta técnica de reamostragem representa uma aplicacao direta da amostragem

aleatoria, gerando amostras i.i.d. da distribuicao empirica a posteriori.

3.6.2 Reamostragem Sistematica

O método de reamostragem sistematico (Systematic) é baseado em uma técnica
ordenada, na qual um conjunto de variaveis uniformes ordenadas sao geradas.
Este método minimiza a variancia do erro entre a amostra original selecionada e

sua média. O método de amostragem sisteméatico é apresentado no algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Reamostragem Sistematica

1: Gerar um numero aleatério U com distribuicao U [O, Ni} > onde N, é o

numero de particulas reamostradas
2: s=10
3: form=1:N,do
4 E=0
5 s=s+w(m)
6: while s > U do
7
8
9

k=k—+1
U=U+ 5
end while
10: i(m) ==k

11: end for

3.6.3 Reamostragem Estratificada

O Algoritmo 4 apresenta a metodologia utilizada para implementacao da reamos-

tragem do tipo Estratificada.

Algoritmo 4 Reamostragem Estratificada

1: Gerar N numeros aleatorios ordenados U [O, NL} > onde N, é o nimero de
S

particulas reamostradas
2wy = DA > 1y, com distribuicdo U [0, 1]

3: Utilizar u; para selecionar x; de acordo com a reamostragem Multinomial

Observa-se que esta metodologia utiliza a técnica Multinomial.

Assim, nota-se que existem algumas metodologias de reamostragens que po-
dem ser empregadas para resolver o problema de degeneracao das particulas e
reduzir o problema de degeneracao criado pela variagao dos pesos. Resultados
numéricos comparanado o desempenho dos métodos de reamostragem sao apre-

sentados na Secao 6.1.

3.7 Funcionamento do Filtro de Particulas

No Filtro de Particulas, as amostras da distribuicao a posteriori sao indicadas
por X, =z, 22 23,2 sendo N, o niimero total de particulas. Cada particula
xy" representa uma hipdtese de como seria o estado real do sistema no momento

t.

Como as particulas representam a distribuicao a posteriori, proximo ao valor
esperado da distribui¢ao havera uma regiao com alta concentragao de particulas

e, para regides mais afastadas desse valor, essa concentracao sera reduzida. A
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Figura 3.1: Processo de replicagao das particulas do PF - Retirada de [Djuric
et al. 2003].

figura 3.1 ilustra o processo da replicacao das particulas da regiao de alta con-

centracao.

Aplica-se estas paticulas ao modelo que simula o sistema, adicionando-se um
ruido aleatério para representar a incerteza do resultado desta probabilidade,
atribuindo-se na sequéncia os pesos de cada particula de acordo com a probabi-

lidade da medicao sobre a particula x.

No PF é realizada a reamostragem das particulas com base nos seus pesos,
caso contrario, apds algumas iteracoes grande parte das particulas estaria com
peso proximo de zero, e apenas algumas particulas proximas das regioes com alta
probabilidade. Dessa forma, as particulas com baixo peso, ou seja, as particulas
afastadas das regioes de alta probabilidade sao descartadas e substituidas por

novas particulas concentradas nas regices de alta probabilidade.

Na estimacao dos parametros de canal durante o modo de treinamento su-
pervisionado, o receptor adquire uma estimativa do canal através da supervisao
de uma sequéncia de curta duragao (supervised training mode), que é conhecido

pelo receptor.

Neste trabalho sao avaliadas algumas metodologias de filtragem de particulas,
verificando quais entre as disponiveis na literatura propiciam melhoria de desem-
penho para o problema da estimagao de parametros de canal rddio mével. As

técnicas avaliadas neste trabalho sao:
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a) PF por Bootstrap® (BPF — Bootstrap Particle Filter);

b) PF Auxiliar (APF — Auxiliary Particle Filter);

c) PF Regularizado (RPF — Regularized Particle Filter);

d) PF com Cadeias de Markov (MCMC — Markov chain Monte Carlo).

e) PF por Recozimento Simulado (SAPF — Simulated Annealing Particle Fil-
ter);

3.7.1 Filtragem de Particulas por Bootstrap (BPF)

O método bootstrap é uma das primeiras implementagoes praticas de filtragem,
sendo uma das mais vidveis de todas as técnicas aplicadas ao PF devido a sua
simplicidade [Candy 2007].

Este método baseia-se na idéia da amostragem sequencial por importancia e
na reamostragem, onde o peso correspondente das particulas torna-se bastante
simples de ser calculado e dependente apenas da probabilidade atual, pois apenas

uma amostragem sequencial acarretaria em uma degeneracao das particulas.

Esse problema da degeneracao das particulas ocorre porque a variacao dos pe-
sos de importancia apresentam uma forte tendéncia de incremento com o niimero
de iteracoes, ou seja, a variancia dos pesos tendem a aumentar a cada iteracao, re-
sultando em um grande esfor¢o computacional para a atualizacao das particulas
cuja contribuicao é desprezivel. Com a reamostragem esse problema é redu-
zido substancialmente, tornando assim o BPF uma excelente ferramenta para
estimacgao de parametros, devido nao somente a sua simplicidade como também

ao seu desempenho em relagao as demais técnicas de filtragem por particulas.

A seguir, é apresentado o pseudo-cédigo para o BPF. O Algoritmo 5 tem
como entrada um conjunto de particulas representando o estado do sistema no

momento t — 1.

3.7.2 Filtragem de Particulas Auxiliarer (APF)

Uma maneira de reduzir a discrepancia entre as particulas é uma melhor escolha
das posicoes dessas, ou seja, a escolha das melhores particulas de uma forma mais
inteligente produzindo melhores resultados, torna o Auziliary Particle Filter uma

outra opc¢ao além da metodologia Bootstrap.

3Uma possivel traducdo seria Filtragem de Particulas por ”mecanismo de inicializacao”.
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Algoritmo 5 BPF
1 {al wil, > N, = ntmero de particulas
2: fori=1: N, do

3 r! = distribuigao a priori

4 Atribuir o peso a cada particula w!

5. end for
6
7
8
9

. Calcular e normalisar os pesos w!
: Calcular Nef
. if Noy < Ny, then > Ny, = Threshold
: Realizar a reamostragem
10: end if

O método Auziliary Particle Filter é uma variacao do Bootstrap, baseando-se
na tentativa de atenuar os pontos fracos na filtragem de particulas béasicas. Neste
método, as particulas com alta probabilidade sao replicadas vérias vezes, porém
nao existe garantia de que outras amostras estarao na mesma regiao do espaco,
ja que apenas um tunico ponto esta sendo usado para caracterizar a densidade de

cada particula. O pseudo-cédigo para o APF é apresentado em Algoritmo 6

Algoritmo 6 APF

1ot wid > Ny = ntmero de particulas
2: fori=1: N, do

3: x! = distribuigao a priori

4: Atribuir o peso a cada particula w!

5: end for

6: Calcular e normalisar os pesos w}

7: Calcular Nef

8: if N,; < Ny, then > Ny, = Threshold
9: Realizar a reamostragem

10: Replicar as particulas de alta probabilidade varias vezes

11: end if

3.7.3 Filtragem de Particulas Regularizado (RPF)

Este método de filtragem de particulas é conhecido como etapa de regularizagao
[Candy 2009], tendo sido proposto para ser uma possivel solugdo para o pro-
blema da degeneracao das particulas, ja que nessa metodologia deve-se desenvol-
ver uma aproximagao continua para a distribuicao de probabilidades, em vez da
aproximacao discreta tradicional, através da distribuicao a posteriori usando o
estimador de densidade kernel, e entao realizar a reamostragem diretamente dele.

O pseudo-cédigo para o RPF é apresentado em Algoritmo 7
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Algoritmo 7 RPF
1 {al wil, > N, = ntmero de particulas
2: fori=1: N, do

3 r! = distribuigao a priori

4 Atribuir o peso a cada particula w!

5. end for
6
7
8
9

. Calcular e normalisar os pesos w!
: Calcular N¢

. if Noy < Ny, then > Ny, = Threshold
Realizar a reamostragem
10: Aproximacao continua para a distribuicao de probabilidades usando o
estimador de densidade kernel
11: end if

3.7.4 Filtragem de Particulas com Cadeis de Markov (MCMC-
PF)

A metodologia MCMC (Markov chain Monte Carlo) tem como objetivo aumentar
a diversidade do conjunto de particulas, procurando fazer com que as particulas se
movam para regioes de alta probabilidade, possibilitando assim lidar com espagos
de estado de elevadas dimensoes, ao passo que o PF convencional torna-se inefici-
ente neste contexto. No entanto, o calculo envolvido no algoritmo da amostragem
executado em cada iteracao faz com que se tenha um consideravel aumento na
complexidade computacional do filtro MCMC [Candy 2009).

Porém, como a complexidade computacional do filtro de particulas depende
do ntmero de amostras utilizadas no processo de estimacao, pode-se reduzir a
complexidade do filtro MCMC e portanto aumentar sua eficiencia, adaptando-se

o numero de amostras ao longo do processo.

Esta metodologia é inicialmente baseada no Bootstrap Particle Filter. Porém,
durante o processo de reamostragem das particulas, o filtro usa as etapas periddicas
MCMC para diversificar as particulas e escolher aquelas com maior peso, garan-
tindo uma melhoria no desempenho das particulas devido ao fato destas conver-

girem para regioes de maior probabilidade.

O pseudo-cédigo para o MCMC-PF é apresentado em Algoritmo 8

3.7.5 Filtragem de Particulas por Recozimento Simulado

(SA-PF)

O filtro de particulas por recozimento simulado é uma metodologia baseada no

algoritmo heuristico Simulated Annealing (SA), proposto por [Kirkpatric, Gelatt e
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Algoritmo 8 MCMC-PF
1 {al wil, > N, = ntmero de particulas
2: fori=1: N, do

3 r! = distribuigao a priori

4 Atribuir o peso a cada particula w!

5. end for
6
7
8
9

. Calcular e normalisar os pesos w!
: Calcular N¢

. if Noy < Ny, then > Ny, = Threshold
Realizar a reamostragem
10: Diversificar as particulas através de etapas periédicas MCMC
11: end if

Vecchi 1983] como um método de otimizagao para problemas combinatérios. Apds
a iteracao de cada temperatura, um ruido dependente do conceito de temperatura
do SA é adicionado ao estado estimado do canal, melhorando o desempenho do
filtro de particulas. Assim, a técnica SA ao introduzir diversidade ao processo
de amostragem possibilita melhoria na convergéncia do filtro para o 6timo global

[Wang, Zhu e Xu 2009].

A técnica basica de filtragem por particulas em conjunto com a heuristica
SA permite a obtencao de uma reamostragem eficiente do filtro; portanto, as
particulas reamostradas nao degeneram rapidamente como em outras técnicas
de PF. Apds o processamento da informacao piloto, sao atribuidos pesos as
particulas, enquanto o ruido de espago de estado com distribuicao Gaussiana
e variancia inicial elevada (depende da temperatura) é adicionado ao processo.
Em seguida, o peso das particulas sao atualizados a cada iteracao juntamente
com a temperatura que é reduzida. O pseudo-cédigo para o SA-PF é apresentado

em Algoritmo 9

Algoritmo 9 SA-PF
1 {at wid > Ns = ntmero de particulas
2: for temp =1:Tp do

3 Atualizar ¢

4 for j=1:1,do > para cada iteracao a temperatura temp
5: Atribui-se o peso a cada particula w!

6: Calcular o peso total t = > w!

7 Normalisar os pesos w!

8 Calcular N, ¥

9 if N.; < Ny, then > Ny, = Threshold
10: Realizar a reamostragem

11: end if

12: end for

13: Calcular z¢ e utilizd-lo na préxima temperatura

14: end for
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Nas secoes iniciais do Capitulo 6 as principais metodologias de filtragem de
particulas apresentadas nesta secao sao comparadas, sob o ponto de vista de
desempenho, especificamente para o problema de estimacao dos coeficientes do

canal de radio movel.



30

4 Modelo de Sistema

Este capitulo discute os trés modelos de sistema empregados neste trabalho, tendo
em vista sua utilizacao na validacao da metodologia Bayesiana aplicada a es-
timagao de parametros de canal/sistema, empregando a técnica por Filtragem
de Particulas; sao eles os sistemas DS-CDMA, MC-CDMA e MIMO. Para tal
validagao, empregar-se-a modelos de sinais em banda base, considerando um sis-
tema sincrono operando em canal sem linha de visada (NLOS) e nao-seletivo em
frequéncia (Rayleigh plano). Também ¢ incluido no modelo a interferéncia de

multiplo acesso, para as configuracoes analisadas do sistema DS-CDMA.

J& para a avaliacao do estimador de canal PF em sistemas MIMO a me-
todologia de filtragem por particulas serd utilizada na etapa da estimacao dos
coeficientes de canal, enquanto que, conjuntamente, a deteccao da informagcao
serd obtida via estratégia de relaxacao semi-definida explorada em detalhes no
trabalho [Mussi 2012].

4.1 Transmissao em Sistemas de Miultiplo Acesso
DS-CDMA

Em um sistema DS-CDMA com K usudrios transmitindo simultaneamente, utili-
zando modulagao BPSK e canal com desvanecimento, o sinal em tempo continuo
que chega ao receptor pode ser descrito, em banda base, por [Ciriaco, Abrao e
Jeszensky 2005]:

r(t) = Y Abisi(t — m)A(t) +1(t) (4.1)

k=1
onde K é o nimero de usudrios ativos no sistema; t € [0,7T}] , 7, é o atraso inter-
usudrios (adotado 7, = 0 Vk pois o sistema é sincrono) e Tj, é o periodo de bit ;
Ay é a amplitude do sinal transmitido do k-ésimo usudrio, dada por A; = /Ey,

sendo By = BT}, = AﬁTb, a energia de bit e Py a poténcia do sinal recebido pelo

I Adotado aqui como normalizado
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k-ésimo usudrio; b, € {—1,+1} é o bit de informagao transmitido do k-ésimo
usudrio, assumidos equiprovaveis e independentes; h(t) é a resposta impulsiva
do canal e 7(t), ruido AWGN de tempo continuo, representa o ruido térmico e
outras fontes de ruido nao relacionadas aos sinais transmitidos com densidade de

poténcia bilateral igual a Ny/2.

A sequéncia de assinatura, sy, atribuida ao k-ésimo usuério é definida por
[Ciriaco 2004]:

s(t) = Z_: A0 —iT)) (4.2)

onde z, é o vetor de chips, com elementos zl(f) € +1 com duracao de T,; T, é o

intervalo de chip e II(A) é um pulso retangular de amplitude unitédria no intervalo
[0,T,).

Foi utilizado cédigos curtos para o sistema DS-CDMA isto é, o ganho de
processamento ¢ dado por G, = ?—f’ Considerou-se também um sistema sincrono,
ou seja, 7, = 0 e canal nao seletivo em frequéncia (canal Rayleigh Plano). Sendo

assim, o canal pode ser descrito por [Ciriaco, Abrao e Jeszensky 2005]:

h(t) = c(t)o(t) = Bre?? 6 (t) (4.3)

onde ¢(t) indica o coeficiente complexo do canal em tempo continuo para o k-
ésimo usudrio; fx(t) denota o médulo de ¢ com uma distribuigdo Rayleigh e ¢y (t)

a fase de ¢ com uma distribuigao uniforme entre [0, 27).

Assim, levando-se em conta as consideragoes adotadas e escrevendo nova-
mente a equagao (4.1), tem-se o sinal em tempo continuo que chega ao recep-
tor [Ciriaco 2004]:

r(t) =) Abasi(t) +n(t) (4.4)

4.1.1 Receptor Convencional

Para a recepcao em um sistema DS-CDMA, o sinal a saida de um banco de filtros
casado a sequéncia de espalhamento (MFB), ou receptor Convencional, pode ser

escrito como
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T K
Yk = / T(t)sk(t)dt = Akbkck + Z Ajbjcj)\k,j + Nk (45)
0 j#k
onde nx é o ruido AWGN filtrado para o k-ésimo usuério e Ay denota o k, j-ésimo

elemento da matriz de correlagdo R dada por [Verdu 1998]:

1

M=o /O " s(t)s; (6)dt (4.6)

Pode-se reescrever a equagao (4.5) em notagao vetorial [Ciriaco 2004]:

y = RCAb + 17 (4.7)

onde y = [yl,yg,...,yk]T, A = diag Ay, A, ..., Ay, C = diag ey, o, .0k, b =
[b1, b2, ..., bk]T, n=1[m,n, ., nk]T e diag[.] é o operador diagonal.

Assim, para sinalizagao BPSK, o CD toma as decisoes baseado na polaridade
dos sinais (decisor abrupto) a saida do integrador para obter o vetor estimador

como [Abrao 2001]:

o)

= sgn [y] (4.8)

onde sgn [.] é a funcao sinal.

4.2 Transmissao em Sistemas MIMO Uniporta-
dora

O sistema de comunicacao sem fio com multiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO) analisado neste trabalho consiste de um unico link MIMO provido de
M antenas transmissoras e N antenas receptoras, sendo N > M. Apds a mo-
dulagao, assumida aqui por chaveamento de fase em quadratura (QPSK — Quadra-
ture Phase Shift Keying), um dos M = 4 possiveis simbolos QPSK com periodo
Ty, i.e., by € {££145j}1/y/2, é transmitido pelas M antenas transmissoras simul-
taneamente, onde o sinal modulado e transmitido se propaga através do canal

MIMO sem fio para alcancar cada uma das N antenas receptoras.

O coeficiente de ganho de canal de uma antena transmissora m até uma antena
receptora n ¢ denominado de A, ,,. Assim, considerando um modelo em banda-

base de tempo discreto para um canal MIMO com desvanecimento Rayleigh plano,
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o sinal a entrada da m-ésima antena receptora é dado por:

M
Yo =D Tnbim + 1l (4.9)
m=1

sendo 7, o ruido aditivo branco Gaussiano complexo com média zero e amostras

independentes com:
ME,

E [vZ] = No = (4.10)

onde E; ¢é a energia média dos simbolos transmitidos e v ¢ a SNR média por antena
receptora. Os coeficientes de canal hy,,, Yn € {1,2,...,N} e Vm € {1,2,..., M}
podem ser expressos por:

P = Bame’ o7 (4.11)

sendo o médulo 3, ,, modelado através de uma distribuicao estatistica de Ray-

leigh, enquanto que a fase ¢y, ,, por uma distribui¢ao uniforme no intervalo (0, 27].

Adicionalmente, adotou-se a hipdtese de canal suficientemente lento de forma

que nao ha alteracao significativa nos valores dos coeficientes de canal.

Os sinais recebidos nas N antenas receptoras sao convenientemente reescritos,

a partir da equagao (4.9), na forma vetorial como:
y =Hb+1n (4.12)

sendo y o vetor recebido N x 1; H representa a matriz N x M do canal MIMO;
b é o vetor dos simbolos transmitidos de dimensao M x 1 e n é o vetor de ruido

aditivo branco Gaussiano complexo N x 1.

O ganho de diversidade espacial, temporal e de multiplexacao sao figuras
de mérito inerentes aos sistemas MIMO. Assim, a melhoria de tais figuras de
mérito tem motivado intensos estudos no intuito de aumentar sua eficiéncia em
termos desempenho x complexidade. Para a analise e validagao do estimador dos
coeficientes de canal via PF, neste trabalho serd empregado sistema MIMO no
modo ganho de diversidade. Pode-se definir o ganho de diversidade como sendo
a inclinagao da reta tangente a curva de desempenho da BER na regiao de alto

SNR (7 — o0):

4.13
v—=oo  Alogry (4.13)

onde P.(-) é a probabilidade de erro.
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4.3 Detectores Eficientes para Canais MIMO

Esta segao apresenta o método de deteccao por relaxagao semi-definida em canais
MIMO e uma andlise completa sobre esta metodologia é realizada em [Mussi
2012].

O detector de relaxacao semidefinida [Ma W. K. ; Ching e Ding 2004] foi
empregado neste trabalho para validar o estimador de coeficientes de canal pro-
posto. Foram combinados algoritmos para a detec¢ao por relaxagao semi-definida
em canais MIMO e a estimacdo dos coeficientes de canal (mddulo e fase) ba-
seada na técnica Bayesiana por Filtragem de Particulas (PF - particle filte-
ring). Analisou-se o compromisso desempenho x complexidade computacional
do detector-estimador SDR-PF, evidenciando sua potencialidade de aplicagao,
onde resultados numéricos de simulacao indicaram reduzida perda de desempe-
nho do SDR-PF-MIMO, com erros de estimacao de até 10% quando comparado

a resultados obtidos com estimativas perfeitas de canal.

O uso proibitivo do detector ML se deve ao fato deste resultar em uma com-
plexidade exponencial com o aumento da dimensao do problema, tornando-se as-
sim invidvel sua utilizacao em aplicacoes de tempo real em sistemas de multiplo
acesso por divisao de cédigo (CDMA) multitaxas, visto que atualmente os requi-
sitos/caracteristicas de servigos em sistemas 3G incluem maior qualidade de voz

e alta taxa de transmissao de dados [Mussi 2012].

4.3.1 Detector por Relaxacao Semi-Definida (SDR)

A estratégia de relaxacdo semi-definida (SDR) é uma técnica poderosa e pode
ser aplicada a uma série de problemas além daqueles inerentes aos sistemas de
comunicagao digitais [Helmberg et al. 2005, Luo et al. 2010]. Porém, vem se
destacando nos cendrios relativos a detecgao/decodificagdo de informacao a fim
de se obter resultados bastante promissores, i.e., proximos ao detector 6timo

ML [Luo et al. 2010], porém com complexidade polinomial.

O detector SDR ¢é baseado na relaxacao convexa de um dado problema, em que
este é simplificado através de uma expansao da regiao de aplicabilidade (feasible
set) a partir da relaxagao de alguma(s) das restrigoes do problema de otimizagao
original. A solucao estimada para um dado problema é entao obtida mapeando-se
a solucao do problema convexo otimizado no problema real. Este mapeamento
geralmente é feito através de estratégias simples como a aproximagao rank-1 ou

técnicas de randomizacao. Recentemente, foi mostrado na literatura que técnicas
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de randomizacao atingem melhores compromissos desempenho x complexidade
[Luo et al. 2010].

A grande motivagao para se utilizar o detector SDR advém do fato deste ser
capaz de encontrar solugoes préximas ao detector ML, porém em tempo polino-
mial. Além disso, o sinal recebido quando modelado na forma descrita da Eq.
(4.9), i.e., sistema MIMO, com v,, amostras de ruido Gaussianos complexos in-
dependentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) a entrada da n—ésima antena
receptora e sob a condigao de sobredeterminagao (N > M), o detector SDR é
capaz de atingir o mesmo ganho de diversidade do detector ML, i.e., & N/2. Ou
seja, na regiao de alta SNR o detector SDR terda uma probabilidade de erro de
simbolo que decai na mesma taxa que o detector ML 6timo [Jalden e Otters-
ten 2008]. A grande vantagem do SDR reside na sua complexidade polinomial e

independente do nivel de SNR (signal-to-noise ratio).

O uso do detector SDR na deteccao em ambientes de multiplo acesso por
divisao de cédigo (CDMA - code division multiple access) foi proposto em [Tan
e Rasmussen 2001, Ma et al. 2002]. Recentemente, tem havido um grande inte-
resse de aplicagao em sistemas e canais com multiplas antenas transmissoras e
receptoras. Os primeiros trabalhos de deteccao SDR em canais MIMO utiliza-
ram baixas ordens de modulagao, como BPSK (binary phase-shift keying) [Tan e
Rasmussen 2001, Ma et al. 2002], sendo os mais recentes esforcos direcionados na
avaliacao de desempenho do SDR sob constelagoes M-QAM (M-ary quadrature
amplitude modulation) de alta ordem [Wiesel, Eldar e Shitz 2005, Mao, Wang e
Wang 2007, Ma et al. 2009,So 2009] e canais com desvanecimento.

No entanto, a maioria dos trabalhos na literatura investiga o detector SDR
com estimativas perfeitas dos parametros de canal (PCSI - perfect channel state
information). Este trabalho procura realizar a estimacao dos coeficientes de canal

utilizando-se da técnica de filtragem por particulas e comparé-la com a PCSI.
Demonstra-se que o problema ML em cenarios MIMO pode ser descrito na
forma discreta [Mussi, Ribeiro e Abrao 2011]:

byr = min |y — Hb|? (4.14)
be {x1+}M

Este problema é bastante complexo, pois, trata-se de um problema do tipo NP-
completo [Goldbarg, Pacca e Luna 2005], ou seja, a solu¢ao nao é realizdvel em

tempo polinomial.

Computacionalmente, torna-se mais conveniente modelar o problema de oti-

mizagao complexo de (4.14) em um problema de valores reais, embora tal con-
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versao acarrete a duplicagdo da dimensdo do problema. Reescrevendo (4.11),

tem-se [Jalden, Ottersten e Ma 2005]:

[&e{y}] _ [@%{H} —S{H}] [ﬁﬁ{b}] . [éﬁ{n}]

(4.15)
Sy} S{H} R{H} | [S{b}] [S{n}

H'H —-H'y T
sendo: L = : X = [le]
—-y'H 0

T o problema da deteccao ML pode ser solucio-

Introduzindo a variavel X = xx
nado resolvendo o seguinte problema de otimizagao equivalente [Jalden, Ottersten

e Ma 2005]:

min  tr(LX)
X,x
s.t.  diag(X) = e; X = xx"'
X é rank 1 (4.16)

sendo e um vetor unitario e rank equivalente ao posto.

Nota-se que o problema de otimizac¢ao em (4.16) é ainda nao-convexo (ca-
racteristica rank 1 de X [Jaldén 2004]) e equivalente ao problema da deteccao
ML da Eq. (4.14), no sentido de que sabendo-se a solu¢do de um dos problemas,
pode-se facilmente calcular a solugcao para o outro. Infelizmente, ambos consti-
tuem problemas do tipo NP-completo. No entanto, a componente que faz com
que o problema em (4.16) seja muito complexo é mais explicita do que em (4.14).
Mais precisamente, sem a restricao rank-1 em X, o problema em (4.16) seria
convexo [Jaldén 2004]. A técnica usada no detector SDR baseia-se na relaxacao
da restricao de rank-1. Desta forma, o problema de otimizacao é reescrito em sua

versao relaxada como:

m}én tr(LX)
s.t.  diag(X) = e; X*>0 (4.17)

onde X > 0 indica que X é simétrico e positivamente semi-definido. O detector
SDR analisado neste trabalho baseia-se na solugao do problema dado na Eq.
(4.17). Como este problema ¢é convexo, pode ser resolvido em tempo polinomial, o
que ¢é a principal vantagem deste tipo de detector, usando técnicas como o método
elipséide ou método dos pontos interiores (IP). Este método tem se mostrado
mais eficiente na solugao do problema de detecgao relaxado. O algoritmo para

resolucao de (4.17) baseia-se em [Jaldén 2004, Helmberg et al. 2005].
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4.3.1.1 Aproximacao rank-1

Fornece uma solugao para o problema nao-convexo, x*, proveniente da solucao

T caso X* tenha

encontrada para o problema convexo, X*. Como X* = x*x*
posto 1, o vetor-solugao x* serd unico e étimo tanto para problema convexo
quanto o nao-convexo. Contudo, se o rank for maior que 1, o vetor-solucao nao
¢ obtido de forma imediata. Com a aproximacgao rank-1, assume-se que toda
solugao X* é rank 1. O algoritmo utilizado neste trabalho é baseado em [Mussi,

Ribeiro e Abrao 2011] e reproduzido no Algoritmo 10.

Algoritmo 10 Aproximagao rank-1

M

1. Decomposicao em autovalores (\) e autovetores (q): X* = > \q;q}
i=0

2. Encontra-se o maior autovalor: k = argmax \;
i

3. Toma-se x* como sendo a fungao sinal do autovetor associado ao maior

autovalor: x* = sgn(q)

4. A estimativa para os simbolos transmitidos é obtida através do vetor x*
com excegao da ultima posigao: s =z; ¢=0,---,2M —1

4.3.1.2 Randomizagao

Outros métodos que mapeiam a solucao do problema convexo em uma solucao
estimada para o problema nao-convexo, sao técnicas de randomizac¢ao uniforme e
gaussiana.Neste trabalho foi utilizado o procedimento de randomizac¢ao uniforme

baseado em [Kisialiou e Luo 2005] e reproduzido no Algoritmo 11.

A randomizagao gaussiana é uma outra alternativa encontrada na literatura,

baseada em [Wiesel, Eldar e Shitz 2005] e descrita no Algoritmo 12.

4.3.2 Erros nas Estimativas dos Coeficientes de Canal

Para efeito de comparacao com o método de estimativas dos coeficientes de ca-
nal por filtragem de particulas proposto neste trabalho, aqui sao consideradas
estimativas imperfeitas dos coeficientes de canal (ICSI - imperfect channel state
information). A matriz dos coeficientes de canal com erros agregados nas esti-

mativas pode ser reescrita como:

H;L,m = ﬁ/n,mej(b/n’m (423)
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Algoritmo 11 Randomizacao Uniforme

2M
1. Decomposicao em autovalores (\) e autovetores (q): X* = > \qiq}

i=0
2. Obtém-se n; = vVNq; i=0,---,2M
3. Escolha de k| n, = maior autovalor: k = argmax [|A|
4. Define a distribuicao:
Pr{z; = +1} = (1 + vg;)/2 (4.18)
Pr{z; = -1} = (1 —vy,)/2
5. Geram-se S;anq vetores amostras i.i.d. X;, [ =0, , Sianq — 1; cada posicao
X, @ =0,---,2M, é obtida via (4.18).
6. Para as S;.,q amostras determina-se X; = —X; se a M-ésima posicao do
vetor X; for igual a —1.
7. Calcula-se: p = argmin X QX;
1
8. Toma-se x* =X,. A
9. Estimativa final simbolos: b = xz; 1=0,---,2M -1
sendon=20,--- ,N—1lem =0, ---, M—1. Assim, adotando-se erros percentuais

%

mod’

%

no modulo, e e na fase, eon, dos coeficientes de canal seguindo distribuigoes

uniforme, tem-se:

/ ez(iod ezgod

e%h e%h
o | 1= 25 | | 14+ 2% 4.25
P, 100 )% {1 Too (4.25)

A adogao de uma funcao densidade de probabilidade (pdf - probability density

O ~ U

function) uniforme para os erros de estimagao dos coeficientes de canal foi reali-
zada para que se pudesse ter uma base comparativa, em termos do erro percentual
médio agregado as estimativas do canal e assim avaliar o impacto do erro do es-
timador proposto sobre o desempenho do sistema de comunicacao, especialmente

para o cenario de sistema MIMO com deteccao SDR.

Pode-se ainda adotar erros no modulo e na fase dos coeficientes de canal

seguindo distribuigoes Gaussianas:

ﬁln,m ~ N (|hn7m| 70-2) (426)
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Algoritmo 12 Randomizacao Gaussiana

1. Fatoracao de Cholesky na matriz solugao de ((4.16)):

X*=U'U (4.19)

2. Seja u; a i-ésima coluna de U

3. Gera-se r como sendo um vetor aleatdrio uniformemente distribuido em
uma esfera unitaria de dimensao (2M + 1).

4. Determina-se x, como sendo:

. u/'r :
X,, = slicer | — , i=1,---,2M+1 (4.20)
Wonr1

5. Calcula-se k£ como sendo:

ki = x, Lxg, i=1,--,5, (4.21)

6. Repetem-se os passos 3, 4 e 5 por Sy vezes.
7. Escolhe-se o vetor x, que minimizou k.

8. A estimativa para os simbolos transmitidos na forma real é obtida através
do vetor x, com excegao da tultima posigao:

~

bi=x,, di=1---,2M (4.22)

O o ~ N (Lhm, 07) (4.27)

onde o erro tem média igual ao coeficiente de canal verdadeiro (magnitude e fase)

e variancia em uma faixa de valores adequados, como por exemplo o2 € [0; 6].

4.4 Transmissao em Sistemas Multiportadora
MC-CDMA

O sistema MC-CDMA é uma combinagao das técnicas de miltiplo acesso DS-
CDMA e OFDM [Fazel e Kaiser 2008]. O sucesso de modulagao multiportadora
em aplicagoes de transmissao de dados motivou muitos pesquisadores a inves-
tigar e adequar a metodologia MC para sistemas de comunicagoes méveis sem
fio [Kaiser 1998].

Esta metodologia é a combinacao entre o espalhamento no dominio da frequéncia

e modulacao com multiportadoras, sendo geradas vérias copias de cada bit da
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sequéncia original de dados bipolarizados, onde cada réplica ¢ modulada por um
chip diferente da sequéncia pseudo-aleatéria, e assim, os sinais resultantes modu-

lam diferentes subportadoras ortogonais [Abrao 2005].

A separagao entre duas subportadoras adjacentes é dada por Af = Ti, onde
T. é o periodo de chip, representando assim o espalhamento no dominio da

frequéncia.

O sinal transmitido no sistema MC-CDMA correspondente ao k-ésimo usuario

pode ser representado por:

Gp—1
v(t) = Z by Sk.n cos(wpt + Ok) (4.28)

n=0
onde w,, = wc+277(%) é a frequéncia de transmissao da n-ésima subportadora, by a
informacao do k-ésimo usuario, sk, 0 n-ésimo chip da sequéncia de espalhamento
Sk, w, a frequéncia da portadora responsavel por levar o sinal a condicao de banda

passante e 0y, é a fase atribuida a n-ésima subportadora do k-ésimo usuario.

Os sinais provenientes das G, subportadoras sao combinados segundo uma re-
gra adequada, tirando proveito da diversidade em frequéncia, porém para que isso
seja realizado com sucesso em um dado canal seletivo em frequéncia, é necessario
que os desvanecimentos em cada subportadora resultem planos em frequéncia e

de preferéncia independentes [Angélico 2005].

Na literatura as quatro regras mais comumente utilizadas para se combinar as
componentes do sinal recebido em cada subportadora sao EGC ( Equal Gain Com-
bining), MRC (Mazimum Ratio Combining), MMSEC (Minimum Mean Square
Error Combining) e ORC (Orthogonality Restoring Combining) [Hara e Prasad
1997].

O sinal MC-CDMA ¢ obtido apdés modular os dados em paralelo nas G,

subportadoras.

Considerando que a informacao apdés o espalhamento seja dada por dy =
bisk = (dio, di 1, -, dky(;p,l)T, pode-se utilizar a notacao vetorial para representar

o vetor recebido em um sistema MC-CDMA como [Fazel e Kaiser 2008]:

K-1

r=Y Hdi+n (4.29)

k=0

onde Hy contém os coeficientes dos subcanais do k-ésimo usudrio (desconside-
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rando nesta o efeito da ICI)

_HQ0 0 .. 0
L0 Hy 0 |
| 0 0 - Hg,16,-1]

Para a recepgao no sistema MC-CDMA neste trabalho utilizou-se um detector
convencional bem como utilizou-se a extensao ciclica para mitigar o efeito da ICI
(Inter Carrier Interference). O sistema MC-CDMA é robusto aos efeitos do
espalhamento multipercurso ja que existe um longo periodo de simbolo que reduz
a interferéncia intersimbodlica. Caso tenha uma adi¢ao de um periodo de guarda
entre simbolos transmitidos o nivel de robustez podera ser maior, porém este
servird para garantir que os sinais provenientes dos multipercursos da informagao

anterior seja extinta antes da chegada do simbolo atual.

O intervalo de guarda poderia ser simplesmente um siléncio na transmissao,
todavia essa auséncia de sinal provocaria a perda de ortogonalidade entre as
subportadoras em um ambiente multipercurso e causaria interferéncia entre as

mesmas (ICI) [Angélico 2005].

Uma técnica empregada para insercao do tempo de guarda ¢é a extensao ciclica
que visa estender o comprimento do simbolo, mas continua garantindo a condi¢ao
de ortogonalidade entre as subportadoras pois a correlagao no periodo de simbolo
resulta em zero. No receptor, as amostras da extensao ciclica que foram inseridas
no transmissor sao descartadas antes do sinal ser processado via FFT, com vistas

a obtengao de amostras na frequéncia [Angélico 2005].
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5 Analise de Complexidade

Neste capitulo é apresentada a complexidade computacional das técnicas de filtra-
gem propostas, como também ¢ realizado um estudo para determinar o niimero

de particulas a ser usado nos algoritmos.

5.1 Complexidade Computacional - PF e Métodos
de Reamostragem

Uma das fungoes mais calculadas nos métodos propostos é a matriz exponen-
cial. Golub e Loan [Golub e Loan 1996] apresentam o Método de Aproximagcao
Padé para tentar reduzir a complexidade computacional desta funcao. Ja em
Filho [Filho 2007] é apresentada a complexidade computacional da decomposi¢ao
de Cholesky em termos de operacoes, a qual foi utilizada para determinar a com-

plexidade do método de filtragem RPF.

Assim, através das reamostragens apresentadas anteriormente, analisa-se aqui
a complexidade computacional do PF em termos de operacoes reais. Inicialmente,
a tabela 5.1 apresenta o resultado desta andlise para as principais técnicas de

reamostragem.

A analise de complexidade foi quantificada em termos do nimero de operagcoes,
considerando-se uma operacao real equivalente a complexidade de uma multi-
plicacao, divisao, adi¢ao ou subtragao real. Todos os nimeros complexos e ou-
tras operagoes foram transformadas ou aproximadas considerando estas quatro
operacoes reais basicas. Uma multiplicacao e divisao complexas equivalem, res-
pectivamente, a seis e onze operacoes reais. Cada adicao ou subtracao complexa

equivale a duas operagoes reais.

Tabela 5.1: Analise de complexidade das reamostragens.

Complexidade | Multinomial | Sistematico | Estratificado
Operacoes 24N, + 18 32N, + 34 48N, + 18
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No proximo capitulo pode-se verificar que a reamostragem Multinomial apre-
senta o mesmo desempenho quando comparada com as demais reamostragens

(Sistemdtico e Estratificado), porém com complexidade ligeiramente inferior.

Em seguida, analisa-se a complexidade das técnicas de filtragem de particulas
implementadas. Todas utilizaram o método de reamostragem Multinomial, me-
todologia que obteve um excelente desempenho com uma menor complexidade

computacional, conforme mostrado anteriormente.

A tabela 5.2 mostra a andalise da complexidade em termos de numero de
particulas (N;) para os diferentes tipos de filtros de particulas analisados. Como
ja apresentado anteriormente na secao 3.7 através dos algoritmos de cada me-
todologia de filtro de particulas, o método MCMC devido ao seu processo de
reamostragem buscando diversificar as particulas tem a maior complexidade en-
tre as metodologias analisadas ficando na ordem de O(N?) enquanto o algoritmo
BPF foi o que apresentou a menor complexidade computacional (ligeiramente
inferior) com relagdo as demais metodologias visto que estas sdo variagoes ou

utilizam do método BPF para diversificacao das particulas.

Tabela 5.2: Analise de complexidade dos Filtros de Particulas.
Comp. | BPF APF RPF MCMC SA

Oper. | 3934N, | 7T774N, | 7770N, | "X 1 26N2 4 3948N, | 19398N,

Observando a tabela 5.2, pode-se verificar que o algoritmo BPF tem a uma
complexidade ligeiramente inferior em relagao ao nimero operacoes e também
consegue obter o mesmo desempenho das outras técnicas de filtragem de particulas

abordadas neste trabalho.

5.2 Numero de Particulas

A escolha do nimero de particulas é raramente mencionada na literatura. Uma
vez que a cada iteracao os pesos das particulas devem ser atualizados através da
reamostragem, a determinacao do nimero adequado de particulas é uma tarefa
fundamental para a eficiéncia do algoritmo [Linzhou et al. 2010]. Assim, foi rea-
lizado um estudo para determinar o ntimero 6timo de particulas, especificamente
para o problema da estimacao de parametros de canal de radio mével, levando-
se em conta o desempenho do estimador em termos da raiz quadrada do erro
quadrético médio (RMSE), bem como da complexidade computacional do algo-

ritmo. Uma vez que estas duas figuras de mérito sao dependentes do nimero de
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RMSE
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Figura 5.1: Desempenho do estimador M-BPF em funcao da variacao da SNR
e do numero de particulas para o médulo do coeficiente de canal..

particulas, sob distintas condigoes de operagao do sistema DS-CDMA variou-se
a SNR sob a condicao especifica de elevado carregamento de sistema £ = K/G),,
sendo G, o ganho de processamento do sistema. Assim, para carregamentos mais

baixos o ntimero de particulas 6timo encontrado também pode ser aplicado.

A figura 5.1 e figura 5.2 apresentam o desempenho (mddulo e fase) do esti-
mador de canal multinomial bootstrap filtro de particulas (M-BPF), em termos
de RMSE x N, x SNR para um sistema DS-CDMA com K = 1 e ganho de pro-
cessamento G, = 32. Define-se a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE

- root mean squared error) como:

1L )
RMSE = NZ(%—:@) (5.1)

sendo N o tamanho da amostra, Z; o valor estimado do coeficiente de canal e x;

o valor verdadeiro do coeficiente de canal.

Observa-se que o estimador operando com um numero de particulas na faixa
de [200; 400] é capaz de atingir um desempenho favoravel em termos de RMSE,
atingindo valores de RMSE = 2x 1073 para a estimacao do médulo dos coeficientes
de canal nesta faixa de N,. Para valores mais elevados de niimeros de particulas,
o algoritmo tem sua complexidade computacional elevada, aumentando assim o
tempo de processamento do filtro de particulas para a realizacao das estimacoes,
sem no entanto obter melhoria no RMSE compativel que justifique um aumento

na complexidade.
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Figura 5.2: Desempenho do estimador M-BPF em funcao da variacao da SNR
e do numero de particulas para a fase do coeficiente de canal.

Deve-se levar em conta que com o aumento de nimero de particulas (N, —
o0), uma estimativa assintoticamente étima da distribuicao a posteriori seria
obtida (objetivo da estimagao bayesiana) [Candy 2007]. Entretanto, este aumento
acarretaria em um consideravel incremento da complexidade do estimador de
parametros de canal. Assim, adotou-se N, = 300 particulas para o algoritmo M-
BPF, sendo um nimero razoavel para a classe de problema de estimacao tratado
neste trabalho, visto que esse valor garante um desempenho satisfatério com a

manutencao da complexidade computacional em um patamar factivel.

5.3 Complexidade do Detector SDR com Esti-
mador BPF

Nesta secao ¢ apresentada a andlise de complexidade computacional do detec-
tor SDR operando em conjunto com o estimador BPF para um sistema MIMO.
Uma analise mais sistematica de desempenho e complexidade do detector SDR

utilizado aqui pode ser encontrada em [Mussi 2012].

A tabela 5.3 traz a complexidade das técnicas de aproximacao rank-1 e ran-
domizagao para o detector SDR obtida em [Mussi 2012]. Na tabela 5.4 tem-se a

complexidade computacional do estimador BPF com reamostragem multinomial.

Observa-se que o detector SDR resulta em uma complexidade preponderante,
da ordem de O(M?), enquanto o estimador BPF apresenta uma complexidade

de ordem quadratica O(MN) ou O(M?) quando M = N antenas, conforme
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Tabela 5.3: Complexidade para as aproximagoes empregadas no SDR

Operagdes Reais
Aproximagdo rank-1 | 16M3 + 12M? + 3—32M +1
Randomizag&do 16M3 + 16 M2 + 5—3?M + 3+
(6M?% + 24M + 11) .Srang

Tabela 5.4: Complexidade do estimador BPF em canal MIMO
Operacgdes
Estimador BPF | M N(533Nj)

adotado nas simulagoes deste trabalho. A complexidade do estimador BPF como
jarelatada foi obtida em termos de operacoes reais, sendo esta técnica apresentada

no Algoritmo 5 da segao 3.7.

A tabela 5.5 mostra a complexidade computacional total do conjunto detector-
estimador SDR-BPF para as duas aproximagoes. Tal complexidade, para ambas
aproximagoes, resulta da ordem de O(M?) devido a complexidade ctibica do de-
tector SDR, ja que o calculo de autovetores e autovalores sao operacoes prepon-
derantes na determinagao da ordem de complexidade do SDR [Mussi, Ribeiro e
Abrao 2011].

Tabela 5.5: Complexidade do detector-estimador SDR-BPF
Operagdes

SDR-BPF + Aprox. rank-1 | 16M3 + 12M?+
M(533NN, +32) + 1
SDR-BPF + Randomizag&o 16M3 + 16M? + 3+

M (533NN, + 22)+
(6M? + 24M + 11) .Srang

As figuras 5.3 e 5.4 mostram respectivamente a complexidade somente do
estimador de canal M-BPF e a complexidade conjunta (operagoes) do detec-
tor/estimador SDR-BPF utilizando randomizagdo em fungdo de M (M=N) an-
tenas, Syana = 150 bem como do nimero de particulas (Ng). Observa-se que o
SDR-BPF devido a complexidade ciibica do detector SDR, apresenta uma com-
plexidade global da ordem de O(M?), conforme j& apresentado anteriormente na

tabela 5.5.
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Figura 5.3: Complexidade somente do estimador de canal M-BPF.
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Figura 5.4: Complexidade conjunta SDR-BPF utilizando randomizacao.
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6 Resultados Numéricos

Este capitulo traz uma caracterizagao de desempenho do estimador de canal por
filtragem de particulas. Inicialmente, apresenta-se o desempenho do estimador
por filtragem de particulas do tipo SA com diversos métodos de realizacao do
PF (Bootstrap, Auxiliar, MCMC e regularizado) e reamostragens multinomial,
sistematica e estratificada. Este desempenho é quantificado em termos de RMSE

para o filtro de particulas.

No anexo A sao apresentados os cabegalhos das principais rotinas implemen-

tadas do Filtro de Particulas para obtencao dos resultados deste trabalho.

6.1 Desempenho das Técnicas de PF e Reamos-
tragem

Primeiramente, é apresentado na figura 6.1 as estimativas dos coeficientes de
um canal Rayleigh do estimador SA-PF. Estas figuras ilustram a estimativa dos
coeficientes de canal (em func¢do do tempo) obtidas com uma metodologia PF,
neste caso o SA-PF. Para a parte real dos coeficientes pode-se observar que o SA-
PF conseguiu um razoavel desempenho para as estimativas quando comparado

ao valor verdadeiro da parte real dos coeficientes de canal.

Para a parte imaginaria também conseguiu-se um desempenho satisfatorio nas
estimativas da parte imaginaria dos coeficientes de canal como pode ser observado

na figura 6.2.

Analisou-se o desempenho dos métodos de reamostragem multinomial, estra-
tificado e sistematica junto ao filtro de particulas empregado como estimador dos
coeficientes de canal com desvanecimento. A figura 6.3 apresenta o desempenho
do estimador BPF para os trés tipos de reamostragens analisadas. A estimacao
dos coeficientes de canal foi obtida a partir da descrigao dos pesos das particulas,
seguindo uma distribuicao estatistica onde estes foram obtidos a partir de uma

distribui¢ao Rayleigh para o médulo e Uniforme para a fase dos coeficientes de
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Figura 6.1: Estado atual e estimado - parte real.
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Figura 6.2: Estado atual e estimado - parte imaginéria.
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Figura 6.3: Metodologias de reamostragens analisadas com BPF.

canal.

Observa-se que tanto para regiao de baixa SNR quanto para alta SNR o de-
sempenho da estimacao do médulo dos coeficientes de canal foi superior ao da
fase. Para regiao de alta SNR este desempenho chegou a atingir a 8,2 x 1073
enquanto a o desempenho da fase ficou em 5 x 1072. Em ambos os desempenhos
analisados, fase e médulo, as trés técnicas de reamostragem apresentaram prati-
camente o mesmo desempenho quando comparadas, sendo que apenas a técnica

multinomial apresentou desempenho ligeiramente superior para alta SNR.

Finalmente, foram implementados os diversos métodos de filtragem de particulas
apresentados anteriormente. A figura 6.4 mostra os resultados de desempenho

para o estimador de coeficiente de canal com reamostragem multinomial.

As técnicas de filtragem BPF, APF e RPF apresentam praticamente o mesmo
desempenho, tanto em relacao a estimacao do moédulo quanto da estimagao da
fase dos coeficientes de canal, todavia a metodologia MCMC tem um desempenho
pior quando comparada com essas metodologias. Ja a metodologia SA-PF teve
o pior desempenho para mddulo e fase tanto em regiao de baixa como alta SNR,
como pode ser observado na figura 6.4. Esta metodologia para atingir o mesmo

desempenho das técnicas BPF, APF e RPF necessita de alguns dBs a mais.

A escolha da inclusao da técnica SA em conjunto com a metodologia bayesiana
de estimacao PF deu-se principalmente pelos estudos ja realizados com heuristica
nos ultimos anos na forma de Iniciagao Cientifica, na area de telecomunicacoes, es-

pecificamente em detecgao multiusudrio para sistemas DS-CDMA [Ribeiro 2009].
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Figura 6.4: Estimador moédulo e fase - Diversas metodologias de PF.

A metodologia Simulated Annealing procurar forcar o filtro de particulas a
convergir para o ponto de otimizacao global, podendo assim ser empregada em

conjunto com a técnica de filtragem por particulas.

Assim, também foi realizado o estudo do desempenho do estimador SA-PF
para realizar a estimacgao dos coeficientes de canal em termos de moédulo e fase.
Note-se que as estimativas computadas em termos de médulo e fase dos coeficien-
tes de canal indicaram maior sensibilidade para fase assim como registradas para
as outras metodologias. Para regices de alta SNR a diferenca do desempenho do
modulo dos coeficientes de canal em relagao a estimagao da fase foi superior a

uma década.

6.2 Resultados de Estimacao de Canal para Sis-
temas DS-CDMA

A figura 6.5 apresenta o desempenho dos estimadores de parametros de canal
PF e ML para um sistema DS/CDMA uniusuério, i.e., na auséncia do efeito da
MAI, utilizando sequéncia pseudo-aleatéria e G, = 32, onde o estimador ML foi
obtido através de (3.5). Pdode-se observar para o PF que a estimagao do médulo
dos coeficientes de canal apresentou um desempenho superior ao da estimacao da
fase, principalmente para a regiao de alta SNR, na qual a estimacao do mdédulo

teve um desempenho melhor de quase uma década em relacao a fase.

Em comparacao com o método ML observa-se que para regioes de alta SNR o

desempenho do PF foi inferior, resultando em RMSE 04 & 8,4-107% ¢ RMSE,}, ~
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Figura 6.5: Desempenho dos estimadores PF e ML sem efeito da MAI
(K=1).

8,5-1072. J4 para regioes de baixa e média SNR o desempenho do PF quando
comparado com o método de estimacao ML foi satisfatorio, conseguindo obter

para o moédulo praticamente o mesmo desempenho do ML.

A figura 6.6 mostra os resultados obtidos para o desempenho do estimador
em relacao ao aumento da MAI. Foi estabelecida uma SN R = 30 dB para esta
simulacao, ganho de processamento G, = 32 e aumentou-se o indice de carrega-
mento para verificar o comportamento do estimador em relacao a interferéncia de
multiplo acesso. Verificou-se que o estimador nao é totalmente imune ao efeito
da MAI, tendo seu desempenho degradado com o aumento do carregamento do
sistema. No entanto, mesmo para um carregamento de £ = K/G, = 0,344,

o estimador mostrou bom desempenho em termos de RMSE, resultando em

RMSE a4 & 1,2 - 1072 ¢ RMSE,, ~ 51077,

Na Fig. 6.7 é apresentado os resultados do desempenho do Particle Filter
em relacao ao efeito near-far, onde foi estabelecido uma SNR = 10 dB para o
usuario de interesse, variando-se a SNR dos interferentes. Para esta simulagao foi
definido 1 usuario de interesse e 3 interferentes. Verificou-se que o desempenho
do estimador M-BPF para o usuario de interesse é levemente reduzido em termos
da estimacao do modulo e fase a medida que o efeito NFR cresce. Porém, a
diferenca de desempenho RMSE entre a estimagao do modulo e fase segue a

mesma tendéncia das figuras anteriores, uma diferenga de 1/2 década para toda
a faixa de NFR € [—10; 10] dB.

A figura 6.8 e figura 6.9 apresentam os resultados do desempenho do estimador
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Figura 6.6: Desempenho do estimador para um aumento da MAI.

10" : :

T T
—O— RMSE | . | - Bootstrap
RMSE O - Bootstrap

3 i i i i i i i i i

10°
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
NFR [dB]

Figura 6.7: Desempenho do estimador para o efeito near-far.
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em termos do erro quadratico médio para as estimativas dos coeficientes de canal,
médulo e fase respectivamente. A degradagao de desempenho RMSE é obtida em
funcao do aumento do indice de carregamento £ e da reducao da SNR. Novamente,
observa-se que mesmo com a tendéncia de degradacao, para a condi¢ao de pior
caso analisado, i.e., faixa de carregamento de sistema de =~ 40% e SNR = 0
dB, o desempenho do estimador ainda é aprecidvel: RMSE,oq ~ 2,2-107% ¢
RMSE,;, ~ 6,5 - 1073.
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Figura 6.8: Desempenho do estimador (mddulo) para variagdo da SNR e um
aumento da MAI
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Figura 6.9: Desempenho do estimador (fase) para variacao da SNR e um
aumento da MAI
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6.3 Resultados de Estimacao para Canais MIMO

A figura 6.10 mostra o desempenho do detector SDR 2 x 2 com uso da estratégia
de aproximacao rank-1 e estimagao dos coeficientes de canal através do BPF, com
estimativas perfeitas dos parametros de canal (PCSI - perfect channel state infor-
mation) e estimativas imperfeitas dos coeficientes de canal (ICSI - imperfect chan-
nel state information). Observa-se que o detector SDR com aproximacgao rank-1
e PCSI nao atinge desempenho quase-6timo (ML), enquanto que, utilizando-
se randomizagao com 150 amostras o desempenho atingido pelo SDR torna-se
muito préximo ao do ML, conforme sugerido em [Mussi, Ribeiro e Abrao 2011].
Na regiao de baixa SNR (abaixo de 8dB), o desempenho do detector-estimador
SDR-~-BPF ¢é marginalmente inferior ao do detector SDR, com ICSI com erros de

10% ou 15% em modulo e fase.

Porém, na regiao de média-alta SNR (acima de 14dB), o desempenho do
detector-estimador SDR-BPF torna-se superior em relacao ao SDR com ICSI da
ordem de 12%. O ganho de diversidade do detector 2 x 2 SDR com PCSI resultou
em d ~ 1,3. Este mesmo ganho de diversidade foi obtido com o uso do detector-
estimador 2 x 2 SDR-BPF ou com SDR e ICSI na faixa de 10%, embora o SDR
com ICSI na faixa de 15% de erros na estimacao do médulo e fase dos coeficientes

tenha resultado em uma leve redugao no ganho de diversidade (d ~ 0,9).

Estes resultados demonstram simultaneamente robustez e qualidade da de-
tecgao e estimativas dos coeficientes do algoritmo SDR-BPF quando se utiliza 2
antenas transmissoras e receptoras. Adicionalmente, analisando-se o desempenho
do detector-estimador SDR-BPF em comparacao com o SDR e estimativas perfei-
tas (PCSI), nota-se um pequeno gap de desempenho aproximadamente constante
nas regioes de baixa, média e alta SNR, porém sem degradacao na ordem de

diversidade.

Incrementando-se o nimero de antenas, a figura 6.11 mostra o desempenho
do detector SDR 4 x 4 com uso da estratégia de randomizacao com 150 amostras
e estimagao dos coeficientes de canal através do BPF, PCSI e ICSI. Na regiao de
baixa-média SNR (abaixo de 10dB), o desempenho do detector-estimador SDR-
BPF ¢ marginalmente inferior ao alcancado pelo detector SDR com estimativas
perfeitas (PCSI), resultando em praticamente na mesma ordem de diversidade

(gap aproximadamente constante para toda faixa de SNR).

Por sua vez, na regiao de SNR acima de 15dB, o desempenho do SDR-BPF

torna-se superior ao SDR-ICSI com erros de 10% em moddulo e fase, indicando
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Figura 6.10: SDR MIMO 2x2 utilizando estratégia de aproximagao rank-1
com uso do estimador BPF em comparagao com estimativas perfeitas e
imperfeitas dos coeficientes de canal.

que nesta regiao de SNR, o erro nas estimativas dos coeficientes cometido pelo

algoritmo BPF é inferior a 10%.

Ressalte-se mais uma vez que o uso do estimador BPF nao trouxe perda
da ordem de diversidade, diferentemente do desempenho SDR com erros nas
estimativas do médulo e fase uniformemente distribuidos no intervalo £10% em
torno do valor verdadeiro, o qual acarreta uma reducao da ordem de diversidade
na regiao de média e alta SNR (acima de 10dB). O ganho de diversidade do
detector SDR com PCSI foi da ordem de d ~ 4, com o uso do estimador BPF
obteve-se d =~ 3,2. Quando ha ICSI com erros de 10% em modulo e fase, o ganho

de diversidade foi de d ~ 1,9 e com erros de 15% foi obtido d ~ 1, 2.

6.4 Resultados de Estimacao de Canal para Sis-
temas MC-CDMA

O cenario proposto para a analise de desempenho do filtro por particulas con-
siste de um sistema MC-CDMA sujeito a canal Rayleigh e modulacao BPSK.
Inicialmente, apresenta-se o desempenho em termos de RMSE para o filtro de
particulas. Para avaliar o desempenho do estimador de canal, também foi ana-
lisado o desempenho do sistema MC-CDMA em termos de taxa de erro de bit

empregando-se as estimativas de canal obtidas com o uso do filtro por particulas.

A figura 6.12 e figura 6.13 apresentam o desempenho do estimador de parametros
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Figura 6.11: SDR MIMO 4x4 utilizando estratégia de randomizacao (150
amostras) com uso do estimador BPF em comparagao com estimativas perfeitas
e imperfeitas dos coeficientes de canal.

de canal para um sistema MC-CDMA em termos de RMSE (para o médulo e
fase), considerando 4 e 16 subportadoras. Na figura 6.12 o estimador do médulo
dos coeficientes de canal teve um desempenho superior ao do estimador da fase
chegando obter um RMSE de aproximadamente 8,2 x 1072 para o médulo e
8,2 x 1072 para fase. J4 na figura 6.13 o estimador do médulo dos coeficientes de
canal também manteve o desempenho superior ao do estimador da fase com um

RMSE de aproximadamente 9,1 x 1072 para o médulo e 9,4 x 10~2 para fase.

O desempenho em termos de BER do estimador de parametros de canal pro-
posto em funcao da variacao da SNR pode ser visto na Figura 6.14. O desempenho

de um sistema BPSK em canal AWGN foi inserido apenas para comparagao.

Observa-se na figura 6.14 que o estimador PF para uma transmissao com
4 subportadoras, tem um desempenho ligeiramente inferior quando comparado
com o resultado para estimativas perfeitas. Todavia, para regioes de baixa SNR
o desempenho do estimador PF aproxima-se do desempenho do estimador com
estimacao perfeita. Ja em regices de média e alta SNR este desempenho acaba nao
acompanhando, onde observa-se uma maior degradagao em relagao ao estimador

com estimacao perfeita da ordem de 1 a 2 dB para a faixa de E},/N, € [6; 13] dB.

Para o desempenho do estimador PF para uma transmissao com 16 subpor-
tadoras, observa-se que o mesmo também tem uma maior degradagao quando
comparado com estimativas perfeitas para faixa de Fg/Ny superior a 4 dB. To-

davia, esse desempenho consegue ser superior ao obtido com 4 subportadoras
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Figura 6.12: Desempenho do estimador PF (4 subportadoras) em termos de
RMSE.
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Figura 6.13: Desempenho do estimador PF (16 subportadoras) em termos de
RMSE.
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Figura 6.14: Desempenho do estimador PF (4 e 16 subportadoras).

(estimador PF e com estimativas perfeitas), observado uma menor degradagao
em relagao ao estimador com estimacao perfeita (G, = 4) da ordem de 1 dB ou

mais para regioes de alta SNR.
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7 Conclusoes e Perspectivas

Uma abordagem bayesiana, baseada no filtro de particulas e aplicada ao problema
da estimacao de parametros de canal de comunicacao esta sendo proposto neste

trabalho.

Foram analisados diversos métodos de reamostragem para o PF, verificando o
desempenho bem como a complexidade de cada um. Foi verificado que o método
de reamostragem Multinomial além de obter um bom desempenho comparado
aos demais métodos analisados, também apresentava baixa complexidade, sendo

por isso utilizado para as técnicas de filtragem de particulas estudadas.

Apos, trabalhou-se com a reamostragem Multinomial para as metodologias de
filtragem de particulas estudadas e foi possivel observar que a técnica Bootstrap
apresentou um bom desempenho nas estimacoes de parametros do canal. Além
disso, esta metodologia rendeu um excelente desempenho versus complexidade

em relacao as demais técnicas.

J& para a estimacao de parametros de canal em sistemas DS-CDMA baseada
no Particle Filter, o desempenho do estimador de coeficientes de canal M-BPF
foi analisado sob diversos cenarios de interesse pratico: quando ha apenas um
usuario ativo no sistema, na situacao de carregamento de sistema crescente, sob
o efeito perto-longe e ampla faixa de SNR. Pode-se observar que o desempenho
do estimador M-BPF nao é imune ao efeito da MAI, no entanto mesmo sob a
condicao de elevado nivel de MAI o patamar de MSE ainda é aceitavel. Notou-
se também que o estimador proporciona um erro menor para a estimativa em

modulo do que para a estimativa da fase dos coeficientes de canal.

Com o aumento do indice de carregamento tem-se um aumento da inter-
feréncia de multiplo acesso, ocasionando uma degradacao do desempenho do es-
timador de coeficientes de canal proposto tanto em mddulo quanto em fase. Ja
em relagao ao efeito near-far o estimador também nao é totalmente imune, tendo
seu desempenho levemente afetado quando os niveis de poténcia dos sinais inter-

ferentes no receptor sao elevados simultaneamente de 10 dB em relagao a poténcia
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do usuério de interesse.

Em conclusao, mesmo nao sendo totalmente imune a MAI, bem como quando
existir disparidades de poténcia entre os usuérios (efeito near-far crescente), o
estimador M-BPF foi capaz de atingir bom desempenho em termos de RMSE,
podendo ser empregado em detectores que exijam pequenos erros nas estimativas
dos coeficientes de canal para uma ampla gama de configuracoes de operacao do

sistema.

Para canais MIMO, o estimador BPF em conjunto com o detector SDR sob
canais 2 X 2 e 4 X 4 mostrou-se bastante promissor, resultando em erros nas
estimativas dos coeficientes inferior a 10% (para o médulo e fase) nas regices de
média e alta SNR. Adicionalmente, o SDR-BPF atingiu ordem de diversidade

muito proxima da ideal para ambos canais MIMO analisados.

Em complemento ao promissor desempenho obtido quando do uso do estima-
dor BPF, sua complexidade computacional nao se tornou preponderante frente
ao detector SDR, uma vez que a complexidade computacional das estratégias
de aproximacao rank-1 ou randomizagao do SDR sdo da ordem de O(M?3), en-
quanto que o estimador BPF apresenta complexidade da ordem de O(M?) quando
M= N.

Ja para o estimador PF aplicado ao sistema MC-CDMA observou-se que o es-
timador do médulo dos coeficientes de canal apresentou um desempenho superior
ao da estimagao da fase como ja obtido anteriormente para o sistema DS-CDMA,
principalmente para a regiao de alta SNR, na qual a estimacao do médulo teve

um desempenho melhor de quase uma década em relacao a fase.

Com a incrementacao do ntmero de subportadoras (G, = 16) no sistema
observa-se a melhora no desempenho do estimador PF quando comparado ao
com 4 subportadoras, principalmente em regioes de média e alta SNR. Quando
comparado com a estimagao perfeita dos coeficientes de canal (G, = 16) o mesmo
nao acompanhou o desempenho deste, porém ainda assim teve uma degradacao

inferior ao estimador com estimativas perfeitas para G, = 4.

7.1 Trabalhos Futuros

A continuidade deste trabalho pode ser dada através da expansao da andlise e
caracterizacao do PF para canais mais realistas, ou seja, canais assincronos e/ou

com desvanecimento multipercurso.
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Uma outra proposta se dé na implementacao pratica do estimador de parametros

do canal PF utilizando-se processador digital de sinais (DSP).

Por exemplo, utilizando-se um DSP especifico como o modelo da Texas Ins-
truments, familia TMS320C6713 (ponto flutuante), que faz parte integrante do
kit DSK6713, ou seja, uma plataforma de integracao entre o DSP TMS320C6713
e diversos componentes como codificadores e decodificadores analégico para di-
gital e digital para analégico, uma memoria de 16MB e outra flash de 256 kB, 2

barramentos i2¢, temporizadores como também portas de comunicacao de dados.

Esta andlise ird verificar se serd vidvel /factivel a implementagao pratica das
técnicas utilizadas no trabalho quantificando quantas plataformas (incluindo a pa-
ralelizagdo do computo em diversas plataformas) serdo necessarias para aplica¢ao

em um cenario real.
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Anexo A - Método de Simulacao Monte
Carlo

Geradores mecanicos de nimeros aleatoérios foram usados primeiramente para si-
mular jogos de azar, dando origem ao nome de Método de Monte Carlo, referindo-

se a cidade de Monte Carlo.

Esse método de simulagao procura através das propriedades estatisticas dos
numeros aleatérios, utilizar técnicas de célculos probabilisticos para a garantia

de um resultado correto [Ciriaco 2004].

Embora existam muitas variacoes da técnica de Monte Carlo, esse método
envolve basicamente a simulacao de um experimento aleatério usando meios ar-
tificiais.

Jeruchim define o método de Monte Carlo como um conjunto de sequéncias

de Bernoulli, onde sao computados o ntimero de sucessos dividido pelo ntimero

de realizagoes [Jeruchim, Baladan e Shanmugan 2002].

Neste trabalho, o método MCS ¢ utilizado para a caracterizacao do desem-
penho dos sistemas considerados. O modelo empregado nas simulagoes estima a
BER como:

~

n
Pe _ e-rros Al
trials (A1)

onde n...0s representa o numero de erros maximos computados para o calculo da
BER em cada ponto desejado. O computo do erro é feito comparando o sinal
recebido com o enviado. Cada vez que um erro ¢ detectado, o contador de erros
¢ incrementado até atingir o valor especificado em n.,..s. Quanto maior o valor
de nerros, mais confidvel se torna o resultado obtido, pois aumenta-se o niimero
necessario de trials, sendo trials o nimero de vezes em que os dados aleatorios

sao gerados de forma independente [Ciriaco 2004].
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Desta maneira, a BER estimada é calculada da forma:

~

_ /n’CT‘T’OS (A 2)

¢ trials

A precisao das estimativas obtidas através de simulacao de Monte Carlo de-
pendera da estimativa dos procedimentos utilizados, do tamanho das amostras,
da capacidade de reproduzir valores amostrados da entrada e dos pressupostos
de modelagem e aproximacoes, mas adotar computacionalmente trials — oo é
inviavel. Deve-se portanto utilizar um ntimero tal de trials ou ne...s que conduza

a um resultado dentro de um intervalo de confianca esperado.
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Apéndice A - Principais Funcoes e

Comandos Implementados

A seguir, estao descritos as funcoes e comandos implementados para o processa-

mento do estimador baseado em Filtragem por Particulas.

A primeira rotina diz respeito ao script principal. Este script tem por finali-
dade executar uma simulacao MCS para a obtencao de graficos de desempenho
em termos de MSE do estimador proposto. Nessa rotina também é calculado o
tempo estimado para a realizacao completa da simulagao, deixando a cargo do

usuario a decisao de realiza-la ou nao.

e Script principal Estimador PF_SCRIPT.m:

% Script Geral do Algoritmo Particle Filter para estimacao
% dos coeficientes de canal
% Ultima atualizacao: 18/05/2011

% Rafael de Oliveira Ribeiro

% Sintaxe

% Estimador_ PF_SCRIPT

% Entradas
% usuarios = numero de usuarios ativos

% N = ganho de processamento

% EbNo_dB = Energia do Sistema (dB)
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% Objetivos
% - Grafico de desempenho do estimador PF

% - Complexidade computacional (tempo de simulagao)

A segunda rotina diz respeito ao estimador proposto chamado durante o script
principal. Esta funcao é inicializada com os parametros escolhidos pelo usuario no
script Estimador PF_SCRIPT, simulando um transmissor CDMA (canal AWGN
+ Flat) ou MIMO. Nela também sao criadas as particulas iniciais que serao

utilizadas na metodogia Bootstrap Particle Filter.

e Estimador Particle Filter proposto, particle_filter.m:

function [h_estimado] = particle_filter(y,data,Ns)

% Inicia o Filtro de Particulas

% ————— INPUT -

% v:  sinal recebido

% data:  informacao transmitida

% Ns:  numero de particulas utilizada no algoritmo

% ——  OUTPUT

% h_estimado: vetor contendo os valores dos coeficientes

%  de canal estimados pelo Filtro de Particulas

A terceira rotina diz respeito a técnica Bootstrap empregada na maioria das
simulagao dos Filtros de Particulas. Esta funcao é chamada durante a funcao
particle_filter.

e metodologia Bootstrap proposta, Bootstrap.m:

function [x1, x2, w1, w2| = Bootstrap(x1,x2,y,data)
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% Inicia o Filtro de Particulas

% — INPUT -

% y:  sinal recebido

% data:  informacao transmitida

% x1:  particulas iniciais referentes a estimacao
%  do médulo dos coeficientes de canal

% x2:  particulas iniciais referentes a estimagao

% da fase dos coeficientes de canal

% ——  OUTPUT -

% x1:  particulas propagadas referentes a estimacao

% do modulo dos coeficientes de canal

% x2:  particulas propagadas referentes a estimacao

%  da fase dos coeficientes de canal

% wl:  peso das particulas referentes a estimacao
%  do médulo dos coeficientes de canal

% w2:  peso das particulas referentes a estimacao

% da fase dos coeficientes de canal

As rotinas e funcoes acima sao as principais implementadas! para a elaboracao

deste trabalho.

loutras rotinas eram chamadas internamente
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