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Resumo

Com o desenvolvimento de técnicas para aumentar a capacidade de sistemas
Direct Spread Code Division Multiple Access (DS-CDMA), entre elas o uso de
detectores Multiuser Detector (MuD), vem crescendo a necessidade de obtengao
de parametros de canal (amplitude de sinal, atrasos de propagacao e fase da por-
tadora) de formas cada vez mais precisas. Alguns trabalhos sugerem o uso da
técnica de decomposicao em subespacos como base para a determinacao destes
parametros, porém, trabalhos apresentados até o momento deram bastante en-
foque ao desenvolvimento de algoritmos sem muita preocupacao com a andlise
das limitagoes e sensibilidade destes algoritmos. Este trabalho tem por obje-
tivo analisar o desempenho e sensibilidade de um dos esquemas propostos dentro
da técnica de decomposi¢ao em subespacos, com a finalidade de avaliar sua uti-
lizacao pratica, apontar vulnerabilidades e propor alteragoes para melhorar o
desempenho.



Abstract

With the development of techniques that increase DS-CDMA capacity as
MuD, it is growing the need of accurate channel parameters estimation (signal
strength, propagation delays and carrier phase). Some articles suggest subspace-
based techniques for these parameters determination, however, papers presented
so far are focusing on algorithms development while less attention is given to the
analysis of limits and sensitivity. The objective of this dissertation is to work on
performance and sensitivity analysis of one proposed algorithm based on subspace
decomposition, focusing on practical utilization, in order to point vulnerabilities
and suggest changes that increase algorithm performance.
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1 Introducao

O DS-CDMA ¢ o esquema de multiplo acesso ja utilizado na segunda geracao
de sistemas de telefonia celular e também proposto para os sistemas de ter-
ceira geragao e suas futuras evolugoes, além de uma grande variedade de outras
aplicagoes em telecomunicagoes. Caracteristicas como baixa poténcia, alta capaci-
dade, inerente privacidade, imunidade a interferéncias externas e desvanecimento
por multipercurso [1], sdo algumas das qualidades que tornam o DS-CDMA uma

técnica ainda com grandes possibilidades de desenvolvimento e de utilizacao.

Se por um lado o DS-CDMA é robusto contra interferéncias externas, por
outro, como todos os sistemas de comunicagao, sofre com a interferéncia de
multiplo acesso (Multiple-Access Interference, ou MAI). Porém, em CDMA o
efeito da MAI é muito prejudicial j& que a mesma banda é compartilhada por
varios usuarios os quais se distinguem por diferentes cédigos de espalhamento. O
receptor deve lidar com uma superposicao linear dos sinais transmitidos, atenua-
dos por diferentes fatores e atrasados por um tempo arbitrario (sistema assincrono).

[PENDENCIA'] |

A primeira e mais natural alternativa para se combater a MAI é o uso
de cédigos de espalhamento com propriedades que permitam separar os varios
usuarios no receptor, como ortogonalidade dos cédigos ou, pelo menos, baixas

correlacgoes cruzadas.

Porém, a propriedade de baixa correlagao cruzada assegura o bom desem-
penho apenas quando a energia de sinal de todos os usudrios no receptor sao
similares, caso contrario, um receptor CDMA convencional (por exemplo, fil-
tro casado) é incapaz de detectar corretamente a informacgao transmitida pelos
usuarios de menor energia. Este efeito é chamado de near-far, e pode ser mini-
mizado com um sistema de controle de poténcia o qual tenta manter a intensi-
dade de sinal recebida de cada usuario aproximadamente no mesmo nivel, porém,

mesmo uma pequena discrepancia de energia entre os usudrios pode degradar

Inota sobre sistemas sincronos no uplink
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severamente o desempenho de um receptor convencional [2].

A terceira e melhor alternativa para combater a MAI vem da teoria de detec-
tores multiusudrios [3]. Esta teoria é baseada na idéia de que é possivel melhorar o
desempenho se o receptor puder incorporar informagoes sobre os demais usuarios.
O receptor 6timo correspondente foi desenvolvido por Verdi [4] e [5], mas dada a
complexidade deste receptor 6timo, a atencao nesta area esta voltada ao desen-

volvimento de receptores subétimos [6],[7], de menor complexidade.

Muitas das solugbes propostas para estes receptores assumem perfeito con-
hecimento dos parametros do canal, como atraso de propagacao, amplitudes e
fases dos sinais recebidos, parametros que, na pratica, devem ser estimados e
atualizados continuamente (aquisi¢ao e tracking). No campo das comunicagoes
DS-CDMA este é o principal objetivo da estimativa de parametros: determi-
nar atrasos e atenuacoes variantes no tempo através do processamento do sinal

recebido de forma a auxiliar a deteccao da informacao transmitida pelos usuarios.

A proposta deste trabalho é apresentar uma visao geral das técnicas ja de-
senvolvidas para a estimativa de parametros e analisar de forma mais detalhada
os algoritmos baseados na decomposicao em subespagcos os quais apresentam car-
acteristicas favoraveis para uso comercial, como por exemplo, baixa capacidade

de processamento e privacidade.

1.1 Motivacao

O que tem sido chamado atualmente de evolved 3G, considera a utilizacao
de detectores multiusuarios para aumento do desempenho, capacidade e taxas de
transmissao. Estas técnicas avancadas de deteccao em DS-CDMA necessitam de
informacao precisa dos parametros de atraso, fase e amplitude do sinal para a
correta deteccao da informacao transmitida e neste ponto ainda existem lacunas

e portanto, abertura para contribuigoes.

Mesmo nos sistemas DS-CDMA convencionais, que necessitam estimativa
apenas do atraso, estas técnicas de estimativas podem ser utilizadas em sub-
stituicao ao sliding correlator que tem baixo desempenho diante da presenca de

interferéncia de multiplo acesso e efeito near-far.

Assim, a estimativa de parametros de canal para DS-CDMA constitui um
campo ainda com possibilidades de desenvolvimento e com aplicagoes imediatas,

o que motiva este trabalho.
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1.2 Escopo
O trabalho apresenta os seguintes tépicos:

e Sumadrio sobre teoria de estimativas;

e Principais técnicas de estimativas de parametros propostas em literatura;
e Resumo tedrico da andlise de sinais através da decomposi¢ao em subespagos;
e Apresentagao do modelo utilizado nas simulagoes;

e Aspectos analiticos do algoritmo;

e Simulacao de desempenho em canais variantes;

e Analise do desempenho através da comparacao com o Sliding Correlator

(SC)

e Aplicagoes para o mercado;

1.3 Contribuicao

A proposta deste trabalho é a avaliagao detalhada e sistemética de algoritmos
para a solucao do problema de estimativa de parametros baseados na técnica de
decomposi¢ao do sinal recebido em subespacos de sinal e ruido, dentro do contexto

de detectores multiusudrios.

Sao apresentados, de forma resumida, os esforcos que tém sido feitos nesta
area e, de forma detalhada, a técnica de decomposicao em subespagos, que tem
sido apresentada como uma forma de aplicacao pratica, podendo, num futuro
proximo, ser utilizada como pega fundamental no desenvolvimento de sistemas

sem fio, sempre na busca de maior capacidade e altas taxas de transmissao.



2 Estimativa de Parametros

O problema de estimativa é recorrente sempre que se deseje tirar conclusoes
probabilisticas sobre aspectos de populagoes com base na observacao de amostras
extraidas desta populacao. Assim, pode-se, por exemplo, estimar-se que em uma
cidade com n habitantes exista uma proporcao p de analfabetos baseando-se em

uma amostra de tamanho J, com J << n.

Em comunicacoes, a necessidade de estimacao estd geralmente associada a
deteccao de sinais, ja que para a correta decisao sobre a informagao recebida,
¢é necessario inferir parametros desconhecidos introduzidos pelo canal de comu-

nicagao, como atrasos e atenuacoes.

De forma geral, deteccao e estimacao envolvem fazer-se inferéncias a par-
tir de observacoes que nada mais sao do que sinais distorcidos ou corrompidos
pelo canal. No problema de deteccao, a decisao a ser tomada estd contida em
um numero finito de possibilidades, ja na estimacao, deseja-se inferir um valor,
ou conjunto de valores, que podem pertencer a um intervalo continuo, ou seja,

existem infinitas possibilidades.

Sao basicos nos estudos de deteccao e estimagao os conceitos de observagao
aleatoria Y, elemento de um espago amostral I' que pode ser constituido de ve-
tores, formas de ondas ou ntimeros. A partir de Y desejamos extrair informacao
sobre algum fenomeno relacionado a Y. Neste capitulo sao apresentadas algumas

defini¢oes da teoria de estimacao que serao uteis no decorrer do trabalho.

2.1 Definicao de Estimador e Estimativa

Chamamos de estimador a fungao (estatistica) que serd utilizada no processo
de estimagao do parametro desejado. Assim, o estimador é uma varidvel aleatoria,
caracterizada por uma distribuicao de probabilidades, conhecida ou nao, e seus

respectivos parametros proprios.

Estimativa, é cada valor particular assumido pelo estimador.
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2.1.1 Propriedades dos Estimadores

Justeza ou nao-tendenciosidade

Seja @ um estimador do parametro 6, e ¢ uma estimativa. O estimador 6
é dito justo (ou nao-tendencioso) se sua média for o préprio parametro que se

deseja estimar, ou seja, E [é} =40.
Consisténcia

O estimador 6 ¢ consistente se lim,_ P (‘é — 9‘ > C) = 0 para qualquer
¢ > 0. Em outras palavra, com amostras suficientemente grandes e um estimador

consistente, pode-se tornar o erro de estimagao tao pequeno quanto se queira.

Se o estimador for justo, a condicao de consisténcia é equivalente a se ter
lim;_.02(f) = 0, ou seja, a variancia do estimador tende a zero quando o

tamanho da amostra tende a infinito.
Eficiéncia
Dados dois estimadores, 6; e 65 de um mesmo parametro 6, diz-se que #; é

mais eficiente do que 0y se para um mesmo tamanho de amostras
E[(6 —0)’| <E[(6:—0)]

Se ambos estimadores forem justos, esta condicao é equivalente a dizer que a

variancia de #; é menor do que a variancia de 6,.

2.2 Métodos de Estimacao

Nesta secao sao citados dois critérios amplamente conhecidos para estimagao
de parametros, o método da maxima verossimilhanca e o método de Bayes. Para
facilitar a compreensao, é dado como exemplo um problema de estimacao, ex-

traido de [34] e estendido aqui para o critério maximo a posteriori(MAP).

2.2.1 Método da Maxima Verossimilhancga
E um método bastante empregado que fornece, em geral, estimadores consis-
tentes e assintoticamente eficientes.

O método consiste em estabelecer uma funcao de verossimilhanca que expresse

a probabilidade do evento observado em funcao do parametro que se deseja esti-
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6] L) 0] L@
0 0 G | 384/2500
1| 729/2500 | 7 | 189/2500
2| 1024/2500 | 8 | 64/2500
3| 1029/2500 | 9 9/2500
4| 854/2500 | 10 0
5 | 625/2500

Tabela 2.1: Funcao de verossimilhanga

mar. Assim, conhecendo o parametro, pode-se escrever a probabilidade de ocorrer

um determinado evento, dado 6.

Seja a probabilidade de ocorréncia de um evento €, dado o parametro @,
P(el 0).

Na estimacao, conhecemos o evento e desejamos estimar . Montamos entao

uma funcao de verossimilhanca
L(e] ).

A estimacgao do parametro é feita através da maximizagao de L(e| 6).
Exemplo

Suponha uma caixa contendo dez bolas, das quais 6 sao pretas e (10 — 6) sao
brancas. Retirando-se uma amostra de quatro bolas desta caixa, com reposicao,
foram verificadas trés bolas brancas e uma bola preta. Passaremos entao a estimar

o parametro ¢ pelo método da maxima verossimilhanca.

O primeiro passo é a determinacao da fungao de verossimilhanca correspon-
dente ao resultado amostral obtido. Esta fungao serda dada pela probabilidade
em funcao de 6 de, em uma amostra J = 4, extrairmos trés bolas brancas e uma

bola preta.

Designando por L(#) a funcao de verossimilhanga

<m_ﬂ>3 19u0—@3 (2.1)

9
L) = P — 4 —
(0) =P (e] 0) 10 2500

10

onde € representa a particular evidécia experimental admitida neste caso.

No caso continuo poderiamos calcular o maximo da funcao encontrando os
nulos da derivada de L() em relagdo a #. Como estamos com um problema

discreto, vamos tabelar os valores de L(f) para todo 6.
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Na tabela 2.1 verifica-se imediatamente que o valor que maximiza L(6) é

0 = 3, sendo a estimativa de ¢ para o problema, ou seja, q.

2.2.2 Método de Bayes

Assumindo-se como modelo uma familia de distribuicées para a observacao
aleatéria Y, indexadas pelo parametro 6 que tem valores em A, ou seja, a familia

Py, 0 € A onde Py denota uma distribuicao no espaco amostral I'.

Dentro deste modelo, o objetivo do problema de estimacao de parametros é
encontrar uma funcao 0: T — A tal que é(y) ¢ a melhor escolha para o parametro

0 (ou seja, o valor de 6 para o qual Y ~ Fp) baseado na observagao Y = v.

Para a estimativa de Bayes comecamos assumindo uma funcao custo para a

decisao sobre o parametro.

Supondo-se entdao uma funcao C': A x A — R tal que Clg, 0] é o custo de se

estimar # como ¢, com ¢ e 0 pertencentes a A.

Dada a fungao C, pode-se entao associar um risco condicional, ou custo médio,

sobre Y para cada # € A:

Ro(0) = Ey {C [0(Y), 0]} . (2.2)

Adotando a interpretagao de que o valor real 6 é a realizacao de uma variavel

aleatdria ©, pode-se definir o custo médio por:

r(0) = E{Re(0)} (2.3)

A~

e 0 objetivo é encontrar um estimador através da minimizacao de r(6).
Notando que
r(0) = E{C [0(Y),8]} = E{E{C[0(V),0]| V}} (2.4)

na equagao (2.4) a estimativa de Bayes de 6 pode ser encontrada minimizando-

se para cada y € I', o custo posterior, dado por Y=y:

E{C0(y),0]|Y =y} (2.5)

Se assumirmos que © tem densidade de probabilidade condicional p(@ | y),
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com Y = y para cada y € I entao, a estimativa de Bayes é encontrada

minimizando-se

/€ (6. 0] p(o] y)as. (2:6)
Diferentes fungoes custos podem ser utilizadas, adiante listamos as mais
freqiiéntes:

Minimo erro quadratico médio

Clg.0] = (¢ —0)* (¢,0) € R? (2.7)

Minimo erro absoluto médio

Clg, 00 =lq—0l, (¢.0) € R (2.8)

Maéxima probabilidade a posteriori (MAP).

Clg.6] = Ose l[¢g—0] <A (2.9)
’ lse|¢g—0]>A

com A >0

Exemplo

Vamos agora resolver o mesmo problema da secao 2.2.1 através do método

de Bayes.

Para estimar # utilizando o critério de Bayes é necesséario associar uma fungao
custo (ou de perda) ao erro da estimativa, bem como uma distribui¢ao de prob-
abilidade a priori para os possiveis valores do parametro #. Como nao temos
nenhuma informacao a respeito da distribuicao de probabilidades de 6, iremos

admiti-la equiprovavel, ou seja:

C(0) = (6 — 0)* (2.10)
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Retomando a equagao (2.1) e utilizando a férmula de Bayes [40], temos

P(6;).P(c| 6;)

Pl ) = =5 (2.11)

onde P(¢€) pode ser calculada por

= 3" P(0.).P(e] 6). (2.12)

Assim, substituindo-se (2.12) em (2.11) teremos

Ple]6) (2.13)

(HZP(E 0)
PO =557 6) "%, P,

|
0;) P (e|
j& que todas as probabilidades P(6;) foram admitidas iguais.

As probabilidades P (€| 6;) ja foram calculadas na tabela 2.1 e portanto,

temos diretamente que

1917
P(el ;) = - —,
2; (€19 = 2500

e portanto, P (6;] €) = 229 P (¢| ;). Utilizando (2.1), teremos

P €) = ——0,(10 — 6,)° (2.14)

4917

Considerando agora o custo, para cada estimativa 6, a posteriori da veri-

ficac@o experimental

ElC(0]€)] = (0-0P0;] ) = Klw S0 0°6,00-6)°  (215)

A tabela 2.2 ilustra o célculo do custo médio expresso por (2.15).

Conforme a tabela 2.2, a melhor estimativa segundo o critério utilizado é

6 = 3, ou seja, o mesmo resultado obtido na se¢ao anterior.

E interessante notar neste ponto que, as probabilidades P(6; |€) sao propor-
cionais as probabilidades P(e|0;), isto sempre ocorre quando a distribuigao de
probabilidades do parametro que se deseja estimar é uniforme, como considerado

neste exemplo. Neste caso, se assumirmos a funcao custo maximo a posteriori
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0; 0=0|60=1|60=2|0=3|60=4|0=5]0=6|0=7|60=8]|60=9|60=10
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 729 0 729 2916 | 6561 | 11664 | 18225 | 26244 | 35721 | 46656 | 59049
2 4096 1024 0 1024 | 4096 | 9216 | 16384 | 25600 | 36864 | 50176 | 65536
3 9261 4116 1029 0 1029 | 4116 9261 | 16464 | 25725 | 37044 | 50421
4 13824 | 7776 | 3456 864 0 864 3456 7776 | 13824 | 21600 | 31104
5 15625 | 10000 | 5625 | 2500 625 0 625 2500 | 5625 | 10000 | 15625
6 13824 | 9600 | 6144 | 3456 | 1536 384 0 384 1536 3456 6144
7 9261 6804 | 4725 | 3024 | 1701 756 189 0 189 756 1701
8 4096 3136 | 2304 | 1600 | 1024 576 256 64 0 64 256
9 729 576 441 324 225 144 81 36 9 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

B(O) | 14,53 | 8,75 | 4,97 | 3,19 | 3,42 | 5,64 | 9,86 | 16,08 | 24,30 | 34,52 | 46,74

Tabela 2.2: Funcgao custo

(MAP), recairemos no caso do método de maxima verossimilhanga.

2.2.3 Discussao

Neste trabalho estamos concetrados na estimativa de parametros de sinais
(atrasos e amplitudes). Apesar dos exemplos das das segoes 2.2.1 e 2.2.2 estarem
bastante distantes do universo estudado neste trabalho, eles sao esclarecedores
pois sao muito simples e deles podemos tracar uma paralelo com a estimativa de

parametros de canal.

Assim, assumindo que estejamos interessados em recuperar a informacao car-
regada por um sinal s(t), que foi corrompido por ruido aditivo gaussiano. O sinal

recebido pode ser expresso por

r(t) = s(t,®,7) + n(t) (2.16)

onde ® e 7 representam os parametros de sinal a serem estimados. Para

simplificagdo de notagao, vamos denominar o vetor {®, 7} de W.

O método da maxima verossimilhanca e o método MAP, que é um caso par-

ticular do método de Bayes, sao formas cldssicas para estimativa de parametros.

No critério MAP o vetor de parametros é modelado como aleatério e carac-
terizado por uma Fungao Densidade de Probabilidade (FDP) p(¥) conhecida a
priori. No exemplo dado, esta distribuicao de probabilidades foi assumida uni-
forme. Ja no critério de maxima verossimilhanca o vetor de parametro de sinal é

tratado como deterministico, porém, desconhecido.

Chamando de r um vetor de sinal composto pelos coeficientes que represen-
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tam a projecao de r(t) sobre uma base ortonormal de N dimensdes, ou seja,
r=|[r; ry -+ ry], a fungdo densidade de probabilidade conjunta das varidveis

aleatérias [ry o -+ ry] pode ser expressa por p(r |¥).

Assim, a estimativa de ¥ pelo método da maxima verossimilhanca é o valor
que maximiza p(r |V). No exemplo, no lugar do vetor r, tinhamos a evidéncia

amostral € e procuramos o maior valor para p(e |6).

J& com no critério MAP, procuramos o valor que maximize a funcao densidade

de probabilidade a posterior:

p(¥|r) = (2.17)

No exemplo dado, assim como na equagao (2.17), maximizamos o valor P(f |e).

Vale novamente lembrar que, se assumirmos p(¥) constante, assim como foi
feito para P(6;) no exemplo, o valor de ¥ que maximiza p(r |¥V) também maximiza

p(V |r), ou seja, neste caso as estimativas por ambos critérios sao idénticas.

2.3 Limite Inferior de Cramér-Rao

Esta secao apenas apresenta a defini¢cao do limitante inferior de Cramér-Rao,

que serd utilizado no capitulo 6.
Suponha que 6 é uma estimativa do parametro  em uma familia {Py; 0 € A}
nas seguintes condicoes:
1. A é um intervalo aberto
2. a familia {Py; 6 € A} tem uma correspondente familia de fdp {pe; 6 € A}
3. Opy(y)/00 existe e é finita para todo § € A
4. [r h(y)pe(y)Oy /00 existe e é igual a [ h(y)[Ope/00(y)] Oy/00, para todo

9 e A, com h(y) =0(y) e h(y) =1

Entao,

(2.18)

onde
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Ih 2 B { (%bgpe(y)) } (2.19)

onde I é conhecida como informacao de Fisher para estimacao de 6 a partir
de Y e (2.18) é chamada de desigualdade da informagao. No caso particular em

que 6 é justo, (2.18) reduz a

varg[0(Y)] > (2.20)

1
=7
o resultado é conhecido como limitante inferior de Cramér-Rao.

Assim, dado um modelo para estimacdo, 6, a Cramér-Rao Bound (CRB)

indica o melhor resulta que pode ser obtido para a variancia do estimador.
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3 Estimativa de Parametros
Baseada na Decomposicao
em Subespacos

A estimativa de parametros baseada na decomposi¢cao em subespacos é uma
ferramenta poderosa que pode ser utilizada em diversas aplicacoes dentro da
area de processamento de sinais. Apesar das maiores contribuicoes para esta
matéria voltarem-se para o problema de estimativa de direcao, em inglés direction-
of-arrival (DOA), com aplicacao em radares, sonares, vigilancia eletronica, ex-
ploragao sismica e antenas inteligentes, diversas outras areas, como identificagao
de sistemas, processamento de imagens, estimativa de canal e separacao de sinais

em comunicacao sem fio podem se beneficiar com esta metodologia.

Existem basicamente trés problemas relacionados em que o método pode ser

aplicado. Assim, considerando-se o modelo

yi = A(0)c; +m; (3.1)

1=1,2,---,J

onde y; € €V*! 6 um vetor de dados ” contaminado” por ruido o qual chamare-
mos de vetor de observacdo, c¢; € €**! é um vetor de amplitude de sinais, 7; é

ruido aditivo e a matriz A () € €V tem a estrutura

A(0) = [m(6h) - m(0x)] (3.2)
onde {6;} é um parametro real e m(6;) € €' é um "vetor de transferéncia”
entre o i-ésimo sinal e o vetor de parametros 8 = [0 --- Ox]T.
Pode-se relacionar trés possibilidades de estimagao:
a) Numero de sinais, K.

b) Amplitude do sinal, c;.
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c) Vetor de parametros 6.

Estes problemas sao relacionados ja que para a estimacao do vetor de parametros
¢é necessario conhecer o numero de sinais, K. E, para a estimacgao do vetor de am-

plitude de sinal é necessario conhecer o vetor 6.

O trabalho de Pisarenko [35] foi um dos primeiros metédos de decomposi¢ao
em subespacos apresentados. Contudo, outros dois algoritmos, Multiple Signal
Classification (MUSIC) e Estimation of Signal Parameters via Rotational In-
variant Techniques (ESPRIT) foram os que despertaram maior interesse, pelo
desempenho e simplicidade computacional. Nas secoes 3.2 e 3.3 estes algoritmos

sao detalhados.

3.1 Gereralidades Sobre o Método de Decom-
posicao em Subespacos

A teoria da estimacao baseada na decomposicao em subespacos explora pro-
priedades geométricas do sinal medido. Desta forma, quando um sinal esta con-
finado a um subespaco menor do que o subespaco medido, diz-se que este sinal é
de posto inferior. O método de estimacao explora esta propriedade juntamente
com premissas sobre caracteristicas do ruido para estimar o sinal de interesse ou

parametros associados a este sinal.

Nos algoritmos, para garantir que o subespago de sinal tenha dimensao menor
do que o subespaco medido, impoem-se restricoes a quantidade de sinais ou
parametros que se deseja estimar. Assim, por exemplo, nas aplicacoes de es-
timadiva de direcao, o nimero de sensores deve ser maior do que o numero de

fontes de sinal.

O trabalho de Van der Veen, Deprettere e Swindlehurst [36] dividiu os algo-

ritmos propostos até entao em trés classes:
1. Subspace Fitting

Nesta classe estao os algorimos que buscam um vetor de sinal ortogonal ao
subespaco de ruido estimado a partir dos vetores de observagao. Podem ser
considerados nesta classe o MUSIC, o Weighted Subspace Fitting e Method of
Direction of Arrival Estimation (MODE).

2. Single Shift-Invariant

Sao exemplos desta classe os algoritmos Toeplitz Approximation Method
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(TAM) e ESPRIT. Nestes métodos, uma invariancia ao deslocamento é ““forcada”’
através da imposicao de uma restricao a estrura fisica dos sensores que realizam

as medidas.
3. Vetor Ortogonal

Esta técnica é relacionada com as duas estratégias anteriores ja que é também
baseada na invariancia ao deslocamento, como o ESPRIT, mas pode equivalente-
mente ser descrita como um método que busca vetores ortogonais a um particular
vetor extraido do subespago de ruido. Sao exemplos desta classe os algoritmos
Min-Norm e AAK (Adamjan, Arov e Krein).

Nas se¢oes que se seguem sao apresentados os algoritmos MUSIC e ESPRIT,
como ilustracao dos algoritmos da primeira e segunda classes descritas. Sendo a
terceira classe uma intermediaria entre as duas primeiras, nao sera descrita aqui,

podendo ser encontrada nas referéncias [37] e [38].

3.2 O Algoritmo MUSIC

Schmidt [19] desenvolveu em 1977 o algoritmo MUSIC através de uma visao
geométrica do problema de estimagao de parametros. Até meados da década
de 70 as técnicas utilizadas para DOA requeriam conhecimento analitico das
caracteristicas de radiacao das antenas. Neste contexto, o trabalho dos projetistas
de antenas estava em construir um array com diagramas especificados. O trabaho
de Schmidt aliviou tais restri¢oes através da reducao da complexidade analitica

com a calibragao das antenas.

Para introducgao dos conceitos do MUSIC, considere primeiramente o modelo

livre de ruido

yi = A(0)c; (3.3)

Assim como em (3.1), y; € C¥*! é um vetor de dados, ¢; € C** é um vetor
de amplitude de sinais e a matriz A(f) € CV*F segue a estrutura apresentada

em 3.2.

Os vetores m(6y), que compoem as colunas de A(6), sao elementos do con-
junto composto por todos os vetores obtidos enquanto # percorre toda sua faixa
de variagao. Chamaremos este conjunto de p. Como exemplo, no caso particular

da aplicagdo DOA para azimutes, 6 estd no intervalo [—m, 7| e este conjunto pode
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ser obtido através de calibracao.

Para evitar ambiguidades, é necessario assumir que o mapeamento de 6 =
[01,---,0k] ao subespago gerado pelas colunas de A(#) é univoco. Esta pro-

priedade pode ser garantida pelo projeto do conjunto de antenas.

Assim, sendo y; = m(#)c¢; um modelo apropriado para um tnico sinal, y; esta
confinado ao subespaco de dimensao unitéria em €, caracterizado pelo vetor
m(f), enquanto, para K sinais, o vetor de observagao y; = A(f)c; esta restrito
ao subespaco K-dimensional em €. Chamaremos este subespaco de subespaco

de sinal, Sy, gerado por K vetores m(0y), colunas de A(6).

Com o conceito de subespago de sinal e o conjunto g a visualizacao da solugao
é imediata. Assim, desconsiderando o ruido, os vetores de observacao y; estao em
um subespaco K-dimensional de €. Desta forma, uma vez observados K vetores
independentes, Sy serd conhecido e as intersecgoes entre o o subespaco observado
e o conjunto g levam a solugdo do problema de determinagao dos vetores m(#),

ou seja, as colunas de A(f). A figura 3.1 ilustra o que foi descrito para K =2 e
m(f) € R®.

a—— Subespago
de sinal

Figura 3.1: Geometria do MUSIC para trés sensores e duas fontes, sem ruido

Em um cendrio real as medigdes apresentam ruido, y; = A(f)c; + n;, logo o
subespaco de sinal deve ser estimado. Uma forma classica para esta estimacao
seria através da maximizacao de uma funcao de verossimilhanca, impondo-se que

Sy deve ser formado por elementos de g, assumindo-se ruido gaussiano. Contudo,
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esta formulacao apresenta complexidade conputacional proibitiva para a maioria

das aplicagoes.

A idéia basica do MUSIC é facilitar a estimativa do subespaco de sinal através
de um procedimento com dois passos. Primeiramente, busca-se um conjunto
irrestrito de K vetores que melhor represente todas as medidas. Depois, dentro
do subespaco gerado por estes vetores, procura-se os pontos mais proximos do

conjunto .

3.2.1 Estimando o Subespaco de Sinal

O objetivo é encontrar um conjunto de K vetores de dimenséo € que melhor

represente, os vetores observados (medidos).

No paragrafo anterior, o termo “~“melhor representa”” carrega a necessidade

de um critério. Normalmente, o critério utilizado é o de minimos quadrados.

Um método pode ser derivado a partir da matriz de correlacao das medidas.

Seja,

R £ E{yy:] = ARsAT + oI (3.4)

Na expressao (3.4) foi assumido que os sinais incidentes e ruido sdo nao cor-
relacionados e adicionalmente, que os elementos do vetor ruido tém média zero
e variancia o2. Note também que a matriz Rg = cicj, pode ser uma matriz
diagonal, quando os sinais incidentes sao completamente nao correlacionados, ou
singular, quando os sinais incidentes sao correlacionados. Em geral, Rg é positiva

definida, refletindo os vérios graus de correlagao entre os sinais.

Um conjunto de K vetores linearmente independentes que esta contido em
Sy, o subespago gerado pelas colunas de A, é dado por Vg = [vg1, -+, Vgk|, onde
os vetores Vgi, k = 1,---, K sao os autovetores correspondentes aos K maiores

autovalores de R.

Este fato segue diretamente da propriedade que define um autovetor, isto
é, Rvgy, = A\ivse, e sua ortogonalidade, VIV = I. Onde V é a matriz dos
autovetores de R e A\, o autovalor associado ao autovetor vg;. Seja A a matriz

dos autovalores de R, entao

RV = AV.
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Utilizando (3.4),

ARSATV + 02V = AV

VIARGATV = VIAV — ¢2VTV.

Como A é uma matriz diagonal, podemos inverter sua posicao na equacao

acima, assim,
VIARSATV = VIVA — 0?VIV
considerando-se a propriedade VIV =1, entdo

VIARGATV = A — %1

ARgAT = VI [A - 0—21] v-!

da mesma propriedade dos autovetores, VIV =1 = VI = V! entao

ARgA" =V [A -1 V. (3.5)

Desta forma, desde que ARgAT seja positiva semi-definida de posto K, entao
os K maiores autovalores de R sao iguais aos K autovalores diferentes de zero
de ARgAT aumentados de 02 e portando, o subespaco gerado pelos autovetores
correspondentes aos K maiores autovalores de R ¢ igual ao subespaco gerado por

Vs que, por sua vez, é igual ao subespaco gerado pelas colunas de A, ou seja,

Sy = R{Vs} = R{A}.

Similarmente, os N-K autovetores correspondentes aos menores autovalores
de R formam o subespaco de ruido. Chamaremos de Vy uma base para este

2

subespago. E importante notar que estes autovalores sao iguais a o° e este fato

pode ser utilizado para estimar o ntimero de sinais K.

3.2.2 Ortogonalidade Entre os Subespacos de Sinal e Ruido

A propriedade chave utilizada no algoritmo MUSIC é a ortogonalidade entre

os subespacos de sinal e ruido.
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Assim, considerando-se novamente a equagao (3.4), R 2 E {yyi} = ARsAT+

0?1, vimos na secao 3.2.1 que a decomposicao da matriz de covariancia R fornecers

N autovalores, sendo que destes, K sdo maiores do que o2

2

, correspondentes ao

sinal e N-K iguais a ¢0°, correspondentes ao ruido.

Retomando Vge Vy

Vg =[vs1, -, Vsk] (N xK)

Vy = [VNla"HVN(N—K)} (N x (N - K))

observando a propriedade de definicao de autovalor:

RVy = ARsA'Vy +0?Vy = 0?Vy (3.6)

O que implica imediatamente que,

ATVy =0 (3.7)

ou, equivalentemente,

m’(A)VyVim(@) =0 (3.8)

para @ =01, -, 0k

3.2.3 Estimando Parametros do Sinal

Na secao 3.2.1 foi visto que é possivel encontrar o subespago de sinal e o
subespaco de ruido através da decomposicao em autovalores e autovetores da
matriz de covariancia R. Adicionalmente, na secao 3.2.2 foi demosntrado que

estes subespacos de sinal e ruido, sao ortogonais entre si, ou seja, VgV = 0.

Com estas propriedades e considerando-se a distancia Euclidiana entre os
subespacos, d? = mT(Q)VNVij(Q), conforme equagao (3.8), pode-se plotar a

fungao 1/d? para todos os vetores m(f) em p. Ou seja,

1
mi(0)VyVim(6)

Py (0) = (3.9)
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Em ambientes sem ruido o resultado desta métrica é infinito para elementos
de o pertencentes a Vg. Contudo, em ambientes reais, isto ¢, com ruido, nao

trabalharemos com Vg, mas com sua estimativa, Vg.

Além, disso, normamente nao dispomos da matriz R, mas de sua estimativa,

. 1
R== vl (3.10)
i=1

1

TV PO

Assim, em presenga de ruido, a métrica Py (0) =

picos nos pontos em que Sy estd proximo de @ e portanto, ortogonal a Sy.

O algoritmo MUSIC aplicado a estimativa de parametros, pode, portanto,

ser resumido nos seguintes passos:

1. Coletar dados e estimar R;

2. Resolver a equaciao, RV = AV, isto é, decompor R em autovalores e

autovetores;
3. Estimar o nimero de sinais K;
4. Encontrar Sy e Sy;

5. Avaliar Py (0) = W{W5

6. A estimativa de parametros correspondem aos K maiores picos obtidos no

1item anterior.

3.3 O Algoritmo ESPRIT

O algoritmo ESPRIT, assim como o MUSIC, explora a ortogonalidade entre
os subespagos de sinal e ruido para a obtencao de estimativas de parametros. No
entanto, com a finalidade de redugao da complexidade computacional, o ESPRIT

impoe uma restri¢ao adicional a construcao dos vetores de observagao.

Para simplificar a descricao das idéias basicas do ESPRIT, assim como no
artigo de R. Roy [20], pautaremos a discussao do algoritmo na resolugao do prob-
lema de estimativa DOA, concentrando-nos apenas na estimacao de azimute.
Contudo, o algoritmo pode ser aplicado a uma grande variedade de problemas de
estimativas em que a restricao de deslocamento, que serd apresentada adiante, é

encontrada ou pode ser construida.
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3.3.1 Geometria dos Sensores e Modelamento

Nas aplicagoes DOA, dados de um conjunto de sensores (antenna array) sao
coletados e o objetivo é localizar a direcao das fontes que estao radiando energia.
Assume-se aqui, obviamente, que a energia radiada pode ser detectada pelos

sensores.

Para esta aplicacao algumas premissas devem ser assumidas a fim de que o

problema possa ser tratado analiticamente:

e O meio de transmissao é assumido isotrépico e nao dispesivo, de forma que

a progagacao se da em linhas retas;

e As fontes devem estar no campo distante das antenas, para que se possa

considerar as frentes de onda que atingem os sensores como planas;

e Os sinais emitidos pelas fontes sao de banda estreita, ou seja, a banda do
sinal é estreita em relacao a freqiiéncia de portadora e portanto, a resposta

do sensor nao ¢é funcao da freqiiéncia em toda a banda do sinal.

Como os sinais sao banda estreita, com freqiiéncia central wy, o i-ésimo sinal
pode ser escrito como s;(t) = ¢;(t)cos(wot + v;(t)), onde ¢;(t) e v;(t) sao fungdes
que variam lentamente com o tempo e definem amplitude e fase de s;(t) respec-

tivamente.

Utilizando a notacao s;(t) = Re {s(t)}, onde s(t) = ¢(t)e?“o+®) se tivermos
c(t) = c(t—7) e v(t) = v(t —7) para um pequeno atraso de propagagao 7, o efeito
do atraso na forma de onda recebida é simplesmente um deslocamento de fase,

isto é, s(t — 7) & s(t)e 70T,

A restricao imposta pelo algoritmo ESPRIT & estrutura do aparato de an-
tenas é que este seja composto de N duplas de sensores, vide figura 3.2. Os
elementos de cada dupla tém caracteristicas idénticas e sao separados por um
vetor de deslocamento, conhecido e constante, A. Com excecao da restrigao el-
ementar de que todos os sensores devem ter sensibilidade nao nula em todas as

diregoes de interesse, nenhuma outra restricao é imposta.

Assumindo-se que existem K fontes centradas na freqiiéncia wy atendendo as
presimissas apresentadas, radiando um sinal aleatério estacionario de média zero
ou um sinal deterministico. Assumindo-se também que estard presente nos 2NN

sensores ruido aditivo de média zero e varidncia o2, pode-se descrever matemati-
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L4

Figura 3.2: Geometria dos sensores para aplicacao DOA utilizando ESPRIT

camente o efeito da invariancia a translacao do sistema de antenas na forma que

se segue.

Vamos dividir o aparato de antenas em dois, Zx e Zy, idénticos em todos os
aspectos, embora dispostos fisicamente com deslocamente A. O sinal recebido na

i-ésima dupla pode ser expresso por

xi(t) = 1; sk(t)m;(0r) + 1, (t) (3.11)
yi(t) = Z_: s (1) €70R T, (0) + ny, (1) (3.12)

onde 6, é a direcao do sinal recebido da k-ésima fonte, relativa a direcao do

vetor de deslocamento A e ¢ a velocidade de propagacao da onda plana.

Uma vez que ganho e fase dos sensores sao arbitrarios e como o ESPRIT
nao requer nenhum conhecimento sobre a sensibilidade destes sensores, entao o
vetor A estabelece uma escala e, como ja foi dito, uma referéncia de direcao.

Decorrente disso, advém a necessidade de um vetor A para cada parametro que
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se deseja estimar.

Combinando as saidas de cada um dos sensores em dois aparatos, os vetores

de dados pode ser escritos conforme segue,

x(t) = As(t) + (1) (3.13)

y(t) = As(t) + ny (1 (3.14)

onde o vetor s(t) tem dimensao K X 1, formado por K frentes de onda,
conforme observado no sensor de referéncia, Zx. Os sinais podem apresentar
alguma correlagao, ou seja, E{s,-(t)s}(t)} # 0 para ¢ # j, embora o caso de
fontes completamente correlacionadas nao seja considerado aqui.

A matriz ® é diagonal de dimensao K e é formada pelos atrasos de fase entre

as duplas de sensores,

® = diag {ej'ﬂ, e ej'YK} (3.15)

onde vy = w,Asenby/c, ¢ é a velocidade de propagacao da onda plana. O
operador ® é uma matriz unitaria que relaciona as medidas de Zx com aquelas
de Zy. Por apresentar a mesma forma de um operador de rotagao em duas
dimensoes, a matriz ® recebeu o nome de operador rotagao, origem do termo

rotational no acronimo FSPRIT.

A natureza unitaria de ® é uma consequéncia da premissa de onda plana de

banda estreita.

Definindo-se z(t),

2(t) = [ x(t) } — As(t) +n.(t) (3.16)
onde,

A
Ad

, n,= { s (?) ] (3.17)

A estrutura de A é utilizada para obtencdo de estimativa dos elementos de

® sem conhecimento de A.
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O algoritmo ESPRIT tem como idéia bésica explorar a invariancia rotacional
do subespaco de sinal induzida pela invariancia a translacao do aparato de sen-

sores.

O subespaco de sinal é aquele que contém medidas do conjunto de duplas de
sensores, Zy e Zy. A amostragem simultanea conduz a dois cojuntos de vetores,

Vx e Vy, que sao, idealmente, geradores do mesmo subespago.

Na auséncia de ruido, o subespaco de sinal pode ser obtido coletando-se um
numero suficiente de medidas e procurando-se dentro destas medidas qualquer
conjunto linearmente independente de K vetores, os quais, como A, geram um

subespaco de dimensdo K em CV.

Assim como no algoritmo MUSIC, o subespaco de sinal pode ser obtido do
conhecimento da matriz de covariancia das medidas, R = ARgA" 4+ ¢?I. Con-
forme discussao da se¢ao 3.2.1, com K < N, os (2N — K) menores autovalores
de R sdo iguais a 02. Os autovetores Vg relacionados aos K maiores autovalores

sao utilizados para obter o subespaco de sinal.

Como o subespago gerado por Vg é igual ao subespago gerado pelos vetores

de A, deve existir um operador nao singular T tal que

Vs=AT (3.18)

ainda, a estrutura do aparato de antenas implica em Vg poder ser decomposta
em Vy € CV) ¢ vy e €V tal que,

v
Ve=1| | =
Vy

de onde observa-se facilmente que o subespaco gerado por Vx é igual ao

AT

3.19
AT (3.19)

subespaco gerado por Vy, e ambos sao iguais ao subespacgo gerado pelas colunas
de A.

Como as colunas de Vx e Vy geram o mesmo subespaco, entao o posto da

matriz

Vyy 2 [Vx Vy] (3.20)

é K, e portanto, existe uma matriz F, de posto K, F € €**¥ tal que:
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[Vx Vy]F=VyFy+ VyFy =0

Considerando-se (3.19), segue que

ATFy + A®TFy =0 (3.21)

ou seja, F gera o espago nulo de V xy. Definindo

U2 _Fy[Fy]! (3.22)

a equagao (3.21) pode ser rearranjada chegando a

ATV = APT = ATYT ' = A (3.23)

Assumindo-se que A tem posto maximo, entao

T¢T '=& (3.24)

portanto, os autovalores de W sao iguais aos elementos da diagonal principal

de ® e as colunas de T sdo os autovetores de ®.

A equagao (3.24) é a principal relacao no desenvolvimento do algoritmo ES-

PRIT e suas propriedades.

Comparando-se as equagoes (3.19) e (3.24) ¢é facil notar que o operador ®

mapeia o conjunto de vetores V x no conjunto Vy, ou seja, Vy =V x®.

3.3.2 Estimando o Operador de Rotacao de Subespacgo

Em situagoes préticas teremos um nimero finito de medidas ”contaminadas”
por ruido, logo, estimando-se Vg a partir da matriz de covariancia das medidas,
f{, nao teremos o subespaco de sinal, mas apenas uma estimativa. Adicional-
mente, o subespago gerado por Vx sera diferente do subespaco gerado por Vy e

desta forma, é impossivel encontrar o operador ® tal que Vy =V x®.

E necessario formular um critério para encontrar-se uma estimativa de W.
Regularmente emprega-se o critério dos minimos quadrados (least-squares, ou

LS). Contudo, aplicado ao modelo AX = B quando A e B sao ”contaminados”
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por ruido, o método dos minimos quadrados conduz a estimativas viciadas, e ja
que Vx e Vy possuem uma parcela de ruido, o método dos minimos quadrados
¢ impréprio.

Um critério que assume presenca de ruido em A e B é o Total Least-Squares

(TLS)[39], sendo portanto, mais indicado neste caso.

3.3.3 Sumario do Algoritmo ESPRIT

Utilizando-se a matriz de covariancia e o método T'LS para estimativa de P,
o algoritmo ESPRIT aplicado a estimativa DOA pode ser sumarizado conforme

segue:

1. Obter uma estimativa de R, R, a partir das medidas Z;

2. Decompor R em autovalores e autovetores, ou seja, encontrar Ve A tal
que
RV = VA
onde A = diag{)\b”'a)\ZN}) com )\1 27”'72 )\2N> € V = [Vly"'7V2N];

3. Estimar o ntmero de fontes K ;

4. Estimar o subespago de sinal e decompo-lo para obtencao de Vx e Vy, ou

seja:

\Y
Vg =[vsi, -, Vsan] = [ X]
Vy

5. Computar a decomposicao
s | Vk
Vi, Viy 2 v [Vx Vy] = VAV
Y

e a particao de V em blocos de dimensao K x K ,

Vi V
vV — 11 12
Va1 Vo

6. Calcular os autovalores de ¥ = —V 1, V5!,
o= (—Vi2V3)'), Vk=1,- K.
7. Estimar 0 = f‘l(qb;). Para a aplicacao DOA,

0, = sen”" {c arg (gﬁk) /(wOA)} (3.25)
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4 Estimativa de Parametros
em Sistemas DS-CDMA

Em sistemas de comunicacao digitais , a saida do demodulador deve ser
amostrada periodicamente, no minimo, uma vez a cada simbolo a fim de recuperar-

se a informagao transmitida.

Uma vez que o atraso de propagacao entre transmissor e repector geralmente
nao ¢ conhecido, este atraso deve ser estimado de alguma maneira, para que se

possa amostrar sincronamente a saida do demodulador.

O atraso de propagagao também resulta em uma diferenga de fase entre a
portadora do sinal e o oscilador local do receptor, a qual também deve ser esti-

mada.

A fase de portadora, a principio, estd relacionada ao atraso de propagacao, ou
seja, chamando de 7 o atraso, a fase de portadora seria ® = —27 f.7, porém, nao
basta estimar o atraso para se calcular a fase de portadora ja que normalmente o
oscilador do receptor nao esta sincronizado com o oscilador do transmissor. Além
disso, estes osciladores podem apresentar pequenos desvios de freqiiéncia com o
tempo e a necessidade de precisao nas estimativas também sao diferentes, ja que
a freqiiéncia de portadora é geralmente muito maior do que a taxa de simbolos.
Desta forma, pode-se afirmar que a fase de portadora nao é apenas funcao do

atraso de propagacao, portanto, deve ser estimada.

Este capitulo apresenta uma rapida discussao sobre a necessidade de es-
timacao destes parametros em DS-CDMA, considera as dificuldades para es-
timagao inerentes ao meio de propagacao ( fading) e comenta as técnicas mais

utilizadas para estas estimativas.

O problema de estimacao de fase de portadora nao faz parte do escopo
deste trabalho. Existem diversas referéncias que tratam deste assunto, vide [40]
por exemplo, seja através de da insercao de um piloto e uso do Phase-Locked

Loop (PLL), seja através da estimagao diretamente do sinal modulado. Nesta
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dissertacao nos concetraremos na estimagao do atraso de propagacao e amplitude

de sinal.

4.1 A necessidade de Estimativa de Parametros
em DS-CDMA

Nos sistemas DS-CDMA, a detecgao da informagao envolve a correlagao do
sinal recebido com uma cépia do codigo de espalhamento. Para que esta cor-
relacao obtenha o resultado desejado é necessario que a cépia do cédigo do usuario
utilizada no receptor esteja perfeitamente alinhada com o cédigo recebido. Porém,
os sistemas DS-CDMA sao inerentemente assincronos na transmissao movel-ERB,
logo, é necessario que os receptores possuam um sistema de estimativa preciso
para os atrasos. Um erro nesta estimativa compromete a detecgao da informacao,

como pode ser verificado na figura 4.1. Na figura, em ”e”a estimativa precisa re-

bRASR b}

sultou em deteccao correta da informacao em ”f”. Em ”g”, a estimativa incorreta,

adiantada em treés chips, causou falha na detecgao da informacao.

Quando se trata de detetores multiusudrios (MuD), a necessidade de estima-
tiva de parametros fica ainda mais complexa pois além de atrasos, é necessério
estimar-se corretamente a amplitude do sinal recebido. No decodificador suces-
sivo [8] da figura 4.2, o "usudrio 17 é decodificado de forma convencional, tratando
todos os demais usuarios como ruido. A informagao novamente codificada é sub-
traida do sinal recebido s(t). O processo é repetido até que as informagoes de

todos os usudrios tenham sido decodificadas.

O exemplo de decodificador sucessivo apresentado deixa claro que para o cor-
reto funcionamento é necessario que os parametros de atraso e amplitude do sinal
de cada usudrio (73 e Ay) tenham sido corretamente estimados, além dos préprios
bits de informacao, caso contrario, o resultado obtido no primeiro decodificador

pode piorar o desempenho dos demais.

4.2 Problemas que Dificultam as Estimativas

A transmissao de sinais sem fio é dificultada por problemas inerentes ao meio
de propagacao, como alta atenuacao e desvanecimento, e ao acesso compartilhado,
como interferéncia. A seguir sao resumidamente descritos os principais tipos de

desvanecimento e interferéncia de multiplo acesso.
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Figura 4.1: A correta estimativa do atraso de um usuario é fundamental na
deteccao da informacao
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Figura 4.2: Decodificador sucessivo
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4.2.1 Multipercurso

O sinal transmitido é refletido por varios obstaculos, fixos ou méveis, e por-
tanto, é recebido através de caminhos diferentes, gerando multiplas cépias do
mesmo sinal. A figura 4.3 ilustra a geracao de multipercursos. Nesta figura, a
estagao radio-base recebe muiltiplas cépias do mesmo sinal, através de um cam-

inho direto (a) e por reflexdo em obstaculos (b, ¢ e d).

Figura 4.3: Multipercurso

Estas miultiplas cépias possuem atrasos, fases e atenuagoes diferentes e depen-
dendo destes fatores podem somar-se de forma construtiva ou destrutiva, sendo
um dos principais fatores geradores do que é chamado de short-term ou small-

scale fading.

Enquanto o desvanecimento short-term apresenta variagoes rapidas e muito
fortes, o desvanecimento long-term ou large-scale fading, que é relacionado as
alteracoes de relevo, gera variacoes lentas no nivel de sinal. A figura 4.4 mostra
a sobreposicao destes dois tipos de desvanecimentos presentes nas comunicagoes

sem fio.

4.2.1.1 Classificagoes do Short-Term Fading

Quanto a resposta em freqiiéncia do canal
Desvanecimento flat

O desvanecimento é denominado flat quando se puder considerar que o ganho
é constante e a resposta em fase linear na banda do canal, quando esta é maior do

que a banda do sinal transmitido. Neste caso, toda a caracteristica do espectro
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Mivel de sinal recebido

te mpo

Figura 4.4: Sobreposi¢ao de desvanecimentos

do sinal transmitido é preservada.
Desvanecimento seletivo em freqiiéncia

Ja no desvanecimento seletivo em freqiiéncia o espectro do sinal transmitido
é distorcido. Embora o desvanecimento flat seja um modelo muito utilizado, na
maioria das aplicacbes moveis sem fio prevalece o desvanecimento seletivo em

frequiéncia.
Quanto a variacao do canal
Desvanecimento lento

O desvanecimento short-term pode também ser classificado em rapido ou
lento, dependendo da variacao da resposta ao impulso do canal. Quando o canal
puder ser considerado estatico durante alguns simbolos, recebe a classificagao de

canal com desvanecimento lento.
Desvanecimento rapido

Quando a resposta ao impulso do canal varia dentro do intervalo de um

simbolo, entao o canal é considerado de desvanecimento rapido.

A ocorréncia de desvanecimentos, principalmente os desvanecimentos rapidos

sao um desafio ao problema da estimativa de parametros do canal.

Neste trabalha o canal sera considerado de desvanescimento lento, ou seja,

estatico durante o intervalo de um simbolo.
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4.2.2 Interferéncia de Multiplo Acesso e o Efeito Near-
Far

Em DS-CDMA o sinal recebido é composto pela superposicao dos sinais trans-
mitidos por diferentes usuarios de forma assincrona no sentido mével-ERB. O
efeito near-far aparece quando os sinais destes usudrios chegam no receptor com
diferentes niveis de poténcia. Desta forma, um usudrio em baixa poténcia pode

nao ser detectado devido a presenca de outros usudrios com maior nivel de sinal.

Sistemas CDMA convencionais, que tratam o problema de estimativa de atra-
sos utilizando o sliding correlator, vide secao 4.4, apresentam estimativa sus-
ceptivel a presenca de interferéncia gerada por outros usuarios. Este trabalho

apresenta uma proposta de estimativa resistente ao efeito near-far.

4.3 O Contexto de Estimativas de Parametros
de Canal

A forma mais antiga, porém, ainda usual para estimativa de atrasos é o
sliding correlator [10]. E um método de baixa complexidade para apenas um
usudrio. Apesar de nao ser resistente ao efeito near-far, o desempenho é razoavel
em ambiente multiusudrios se as poténcias recebidas forem similares (utilizacao

de controle de poténcia). A segao 4.4 detalha um pouco mais o circuito.

Na segunda metade da década de 80, com o crescente interesse pela teoria
dos receptores multiusuarios apds a publicagao do trabalho de Verdu, comecou a
crescer também o interesse pela estimativa de parametros, ja que grande ntimero
de trabalhos que se seguiram necessitavam de estimativas precisas de amplitudes,

fases e atrasos.

Em 1988, Poor [11] propds a deteccao e estimativa conjunta de parametros
para todos os usuarios. Este método considera como métrica uma funcao de
maxima verossimilhanca dependente dos parametros de canal e da seqiiéncia de
bits transmitidos. A detecgao é realizada através de uma busca exaustiva sobre
uma arvore de decisao que cresce exponencialmente com o nimero de usuarios
e com o numero de bits transmitidos. Apesar do 6timo desempenho, devido a
complexidade computacional, nao constitui uma solucao pratica para o problema.
E importante notar que a complexidade deste algoritmo pode ser reduzida através
da transmissao periddica de uma seqiiéncia de treinamento, o que seria equivalente

a fixar o caminho na arvore de busca. Porém, esta alternativa deve considerar
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o canal invariante entre os intervalos de envio das seqiiéncias de treinamento e,
adicionalmente, considerar conhecido o atraso de cada usudrio, uma vez que a
seqiiéncia de bits analisada na arvore de decisao é uma seqiiéncia composta, ou
seja, a soma das seqiiéncias de K usudrios. Esta técnica é apresentada na secao
4.5.

Outros trabalhos de semelhante complexidade podem ser relatados, vide [12].

Dois trabalhos publicados em 1993 apresentaram algoritmos subétimos para o
problema de detecgao e estimativa conjunta de parametros [13] e [14]. Em [13] os
autores propoem uma forma de reducao da arvore de busca citada anteriormente.
Basicamente, sugerem que quando a arvore atingir um nimero pré-fixado de L
nos, a proxima iteragao gera 2L nds e entao, ao invés de deixar a arvore crescer
exponencialmente, utiliza-se a métrica baseada na funcao de verossimilhanga para
identificar dentre os 2L nds, quais os L ndés com maior probabilidade de conter a

seqiiéncia. Maiores detalhes sao apresentados na secao 4.6.

Entre os primeiros trabalhos que fugiram da tendéncia de deteccao e estima-
tiva conjunta de todos os usudrios pode-se citar Bensley e Aazhang [15], e Strom,
Parkvall, Miller e Ottersten [18]. Estes artigos propoem uma adaptagao de al-
goritmos inicialmente utilizados na estimativa de angulos nas aplicagoes DOA.
O método baseado nos algoritmos expostos no capitulo 3, utiliza a particao do
espaco de observacao em um subespaco de sinal e outro de ruido, sem conhec-
imento a priori dos vetores de sinal, utilizando-se da decomposi¢ao da matriz
de correlacao em autovalores e autovetores. A técnica, a partir desta época, fi-
cou conhecida como ” Subspace-based channel estimation”. Algoritmos como o
MUSIC (Multiple Signal Classification) [19] e ESPRIT (Estimation of Signal
Parameters via Rotational Invariant Techniques) [20] sdo utilizados dentro desta
técnica. Posteriormente o conceito foi estendido para canais com multipercurso

e atrasos variantes com o tempo [9].

Em 1998, Bensley e Aazhang [16] sugerem uma estimativa baseada em maxima
verossimilhanca. Neste trabalho, o problema de otimizagao multidimensional,
apresentado anteriormente com a técnica de deteccao e estimativa conjunta, foi
reduzido a uma dimensao. A motivacao é que em varias aplicagoes se esta in-
teressado em apenas um usuario, ou pelo menos, se forem varios usuarios, pode-
se reduzir a complexidade do problema tratando-se cada um seqiiencialmente.
O artigo modela a MAI como ruido colorido nao Gaussiano. Apresenta exce-
lente desempenho, mas a desvantagem do método esta na necessidade do uso de

seqiiéncias de treinamento. Em 2001 o trabalho foi estendido para a inclusao de
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Figura 4.5: Resumo histérico

multiplos sensores (antenna array) na estagao radio-base [17] e lanca a idéia de
se usar a resposta ao impulso do canal diretamente no processo de detecgao da

informacao.

A figura 4.5, apresenta um resumo historico.

4.4 Correlator de Escorregamento ou Sliding Cor-
relator

No sliding correlator o sinal recebido é multiplicado por cépias do cédigo de
espalhameto geradas localmente. Estas cdpias sao equiespacadas de um chip ou
uma fra¢do menor (no simulador desenvolvido para este trabalho foi utilizado um
quarto de chip), o atraso correspondente & maior correlacao na saida é o atraso
estimado. A figura 4.6 ilustra o processo com deslocamnento de um quarto de

chip.

Como os codigos de usudrios sao normalmente bastante longos, o circuito da
figura nao é viavel para implementacao pratica, portanto, normalmente utiliza-
se, ao invés de varios correlatores em paralelo, um tnico correlator que assume
uma deslocamento da seqiiéncia durante um numero fixo de chips, armazena o
resultado da correlacao, desloca a seqiiéncia e repete o processo. Apds armazenar
os resultados de todas as correlagoes possiveis, compara os valores e decide pelo
maior, conforme figura 4.7. Desta forma, o circuito reduz o nimero de elementos,

porém, exige um tempo maior para encontrar o melhor deslocamento.
Na figura 4.7 o deslocamento também é de um quarto de chip.

A precisao de estimacao do atraso no sliding correlator depende da fracao
de chip do deslocamento, assim, se o deslocamento for de % o erro estara no

intervalo 0 < |7 — 7| < % e, admitindo-se uma distribui¢do uniforme entre estes
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T.

valores, o erro médio sera .

4.5 Deteccao e Estimativa Conjunta

O problema de detecgao e estimativa conjunta tratado por Poor [11], Miller
e Schwartz [31] e outros, pode ser descrito com a formulagao apresentada adi-
ante. Estes trabalhos trataram apenas da estimacao de amplitudes e deteccao da

informacao, assumindo-se conhecidos os demais parametros.
O sinal recebido de K usuarios ativos pode ser escrito na forma
K

r(t) = st d) +ne =) su(t) +m

k=1

K
Z 2Pkej¢kdk )ak(t — i — Tk) + Nt
k=1

M:

Il
o

7

(M+1)x K

= Z Ay (m) ) (t — v(m)T — 74) 4 1 (4.1)
m=1

onde s(t,d) é a soma dos sinais recebidos de cada usudrio, 7; é ruido adi-
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Figura 4.7: Sliding Correlator (seqiiéncial) [N=comprimento da seqiiéncia de
espalhamento]

tivo gaussiano com densidade espectral de poténcia Ny/2, k(m) é igual a m mod
K, v(m) é a parte inteira de m/K, M+1 é o ntimero de bits transmitidos a cada
usudrio, a e T sao, respectivamente, os codigos de espalhamento e os atrasos . A

M+1)K
(M+DK

composicao das seqiiéncias de dados dos K usudrios, d = [dim) (v(m))] =1

estimada através do sinal recebido r(t). A amplitude de sinal do k-ésimo usuério
¢ A, = V2P,e’%, onde ¢, é a fase da portadora e Py, a poténcia. As am-
plitudes A, constituem os parametros que se deseja estimar e assume-se que as
variagoes destas amplitudes no tempo sao lentas em comparacao com o periodo de
adaptacgao do estimador. Freqiiéncia, fase da portadora, atrasos 7 e os codigos de
espalhamento a; sao assumidos conhecidos. Sem perda de generalidade, assume-
se também que os atrasos podem ser ordenados na forma 0 < 73 < --- < 7 < T,

onde T é o tempo de um bit.

O algoritmo de deteccao e estimagao conjunta determina a seqiiéncia de bits

d e as amplitudes A; que maximizam a fungao de verosimilhanga

L(r(t)[ d, A) = Cexp [[(d, A) /No]] (4.2)

onde C é uma constante independente de d e Ay,

Q(d, A) = 2Re {{s(t, ), r(1))} — [|s(t, )’ (4.3)

(M+1)K
= fie { Z iy (VD) Agy [2080) (V(0) = digey (v(0)) Ay



4.5 Deteccao e Estimativa Conjunta 37

dy(1)

T
I
L8, (+iT)
(1) i =4—|— Filtro o| Alzoritmo |
T i : S de decisio
L8, (+iT) [
uh
dgii)
—-®—p T’K
e
|
& a (+iT)

Figura 4.8: Modelo DS-CDMA

-9 Z:l dk(i—m)<V(i — m))Ak(l — m)Hk(i),k(z’—m)(V(i) — V(i — m))] } ) (4_4)

A saida do filtro casado yk(i)(y(i)) é
Yr(n (V7)) = / r(Baxg (t— v()T — 7)) dt (4.5)

e Hyi) ra) (m) é a matriz de correlacao cruzada entre os K codigos de espal-

hamento:

oo

HiGiy i (m) = / k(o) (t = Ttiy ) (t +mT — Ty )dt

—00

para k(i), k(1)=1,2,...K.

Um modelo de DS-CDMA ¢ mostrado na figura 4.8. O receptor de méxima
verosimilhanca para deteccao conjunta consiste de um banco de filtros casados
seguidos por um algoritmo que determina a seqiiéncia de bits d e as amplitudes

Ay que levam ao maior valor da métrica definida em (4.4).

O problema, desta forma definido, requer uma busca exaustiva sobre uma

arvore que cresce exponencialmente com o numero de bits analisados e com o
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nimero de usudrios, em conjunto com a resolucao de um problema de otimizacao

referente ao estimador de amplitudes de sinal.

Cada caminho da arvore esta associado a uma possivel seqliéncia composta
de bits transmitidos. Em cada ramo estaremos fixando a seqiiéncia de bits e
poderemos, portanto, estimar as amplitudes e calcular as métricas necessarias
para definir qual a seqiiéncia mais provavel. Assim, a um determinado tempo

(n =v(n)K + k(n) — 1) havera 2" diferentes ramos na arvore.

Para estender a andlise de n para n+1, supoe-se a entrada em n-+1 igual a
+1 e faz-se a atualizacao da estimativa de amplitude e calculo da métrica, em
seguida, repete-se o processo supondo-se que o bit n+1 seja igual a -1. A decisao

(deteccao) s6 é tomada apds receber os (M+1)K bits.

4.6 Algoritmos Sub-Otimos para Deteccao e Es-
timativa Conjunta

A complexidade computacional do algoritmo 6timo para estimagcao e deteccao
conjunta de amplitudes e informacao, apresentado na se¢ao anterior, gerou mo-
tivacao para a busca de algoritmos menos complexos, ainda que com desempenho
inferior. O algoritmo discutido nesta se¢ao, introduzido em [13] é baseado naquele
apresentado na secao 4.5. Utiliza-se uma simplificacao na arvore de busca, ap-
resentada na secao 4.6.1 e o algoritmo RLS para estimacao de amplitudes, vide

secao 4.6.2.

4.6.1 Uma Arvore de Busca Pritica

Assumindo-se que, ao tempo t=n, tenhamos armazenado L nés na arvore de
busca apresentada na secao 4.5, associado a cada nd teremos uma seqiiéncia
de bits de comprimento n e um conjunto de amplitudes, que sao estimadas
assunindo-se cada uma das possiveis seqiiéncias de dados como verdadeira. A
seguir apresenta-se 0s passos necessarios para passarmos da iteragao n para a

iteragao n+1.
1. Para cada um dos L nés (t=n), assumir que o bit recebido em n+1 pode
ser +1 ou -1, resultando em 2L nos.

2. Para cada um dos 2L nds, atualizar as estimativas de amplitude e métricas,

baseado na seqiiéncia associada com aquele né. As métricas serao apresen-
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tadas adiante, nesta secao. A estimacao de amplitude é discutida na secao
4.6.2.

3. Selecionar dentre os 2L nés, os L nés que apresentarem as maiores métricas.

A busca termina quando n = (M + 1)K. Deve-se entdo escolher o né com

maior métrica.

Na pratica, este procedimento incorpora ao algoritmo discutido na secao 4.5
uma janela de truncamento, desprezando-se L seqiiéncias. Vide referéncia [21]

para maiores detalhes.

Como existe um periodo de transicao até que o estimador de amplitudes con-
virja, o algoritmo deve atuar diferentemente na aquisicao e tracking dos parametros.
Durante o periodo de aquisicao, o valor da métrica para um dado né é recalculado
cada vez que as amplitudes sao atualizadas; ja no periodo de tracking, a métrica
é atualizada de forma incremental, reduzindo-se o niimero de operagoes. Assim,

durante um periodo de aquisicao de M,., bits serd utilizado

Métrica[n] = Re {z: dk(i)(y(i))AL(i) [n] {ka(i)(l/(z')) — di(iy(V(7)) Ay [n]

) 2:31 Ais(imm) (V1 = M) Agimm) [0 Hig) pe(—my (V(3) — v (1 — m))] } (4.6)

onde Ag[n] é a estimativa de amplitude do k-ésimo usuario no tempo n.

J& no periodo de tracking serd utilizada a métrica a seguir, que reduz a

necessidade computacional para o calculo.

Métrica[n] = Métricaln — 1] + Re {dk(m(l/(n))AZ(n) [n]

2400 V(1)) = iy (1)) Aoy 1]

22" Ay (1 — 1)) sy (1] Hi oy ey (0(2) — (1 — m))] } (4.7)

m=1

A complexidade do algoritmo depende do ntimero de nds selecionados para

andlise. Em regime, o nimero de operagoes necessarias para escolha de L ramos



4.6 Algoritmos Sub-Otimos para Deteccao e Estimativa Conjunta 40

¢é proporcional a LK, logo, a escolha de L é um compromisso entre complexidade

e desempenho.

4.6.2 Uso do RLS para Estimacao de Amplitude

A arvore de busca citada na secao 4.6.1 necessita da estimacao de ampli-
tude, a qual é feita, para cada seqiiéncia hipotética de bits, utilizando-se o al-
goritmo RLS. A funcao custo utilizada no algoritmo RLS esta relacionada com
a equacao de verosimilhanga definida em (4.4), introduzindo-se um ”fator de es-
quecimento” que concede uma certa adaptatibilidade ao estimador em ambientes
que causam variagoes na amplitude do sinal, por exemplo, o ambiente das comu-

nicacoes moveis.
A funcdo custo no tempo n, onde n = v(n)K + k(n), é definida como em [21]:

n

s[n] = 3" s Re {digoy ((0) ALy [20m0) (#()) = dagy (V(0) Axgy

i=1

—9 21 (i) V(i — M) Ap(i — ) Hygay iy (0 (3) — v(i — m))] } (4.8)

onde cada termo da somatoéria é o produto do termo correspondente na relagao

(4.4) pelo fator A"~*, 3 < 1 (fator exponecial ou ”fator de esquecimento”).

Apés um desenvolvimento direto, mas trabalhoso, a fungao custo v[n] em (4.8)

pode ser escrita em funcdo de um vetor de amplitudes, A = [Ay, Ao, ..., Ag]T:

s[n] = 2Re {Afc[n]} — ATW[n]A (4.9)

o vetor c[n| (Kx1) e a matriz ¥[n| (KxK) sao:

W = S5 NI A (D(H(OID() + 2D()H()DG - 1)}

1=0
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+A7 ) { DY V() H(0) D} (v(n)) + 2D, (v(n) H()D(v(n) — 1)} (4.11)

As matrizes de dimensao KxK, D(i), Dy, (v(n)), A, A}, , H(0) e H(1) sdo
dadas por:

D(i) = diag {di (i), da(4), - -, dx (i) }

A = diag {\71 A2 1)
AZ(n) = diag {)\k(n)—17 M=2 0 10, 0}
H(0) = {Him(0)}
H(1) = {H;m(1)}
e os vetores y(i) e i, (¥(n)) sdo definidos como:
y(i) = [y1(8), y2(3), - -, yrc(§)]"

Vi (1) = 11 (v(n)), g2(v(n), - ye(v(n)), 0, -, 0]"

nas definicoes acima o indice p indica quantidades que sao conhecidas par-

cialmente.

Utilizando as expressoes (4.10) e (4.11), pode-se expressar c[n] e ¥[n| de

forma recursiva

cln] = Ac[n — 1] + Yy (v(n))un] (4.12)
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vln] = A[n — 1] + un]v(n]” (4.13)

Os vetores u[n] e v[n] sdo relacionados com a seqiiéncias de bits e as matrizes

de correlagao cruzada através das expressoes

ufn] = [0,-++,0,digu)(¥(n), 0, -, 0]

vIn] = {Adigom) (v(n = m)). Hiuy sty (v(n) — v(n = m))}

Os elementos em v(n) sdo ordenados pelo inteiro k(n — m) param =0,1,---, K—

O vetor A[n] é o vetor de amplitudes para t=n para o qual o minimo valor

da fungao custo (s[n]) é obtido. Segue da expressao (4.9):

Assumindo que U[n] é inversivel para todo n,segue, do lema de inversao de
matrizes [22] e da expressao (4.13), uma expressdo recursiva para a inversa de

L A0 — 1) Mufn)v[n) T W - 1)

L+ v[nTA " W[n — 1] Tujn] (4.14)

Un]™t = \U[n —1]

Ainda, seguindo o desenvolvimento utilizado em [21] para derivar o filtro RLS

padrao, obtém-se as seguintes relagoes:

_ A'P[n — 1ju[n]
1+ v[n]TA=1P[n — 1]~tuln]

g[n] (4.15)

ofn] = yiuy(v(n) — vin] Al — 1]
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Aln] = Aln — 1] + a[n]g[n]

P[n] = \'P[n — 1] — A 'g[n]v[n]"Pn — 1]

paran=1,2,---(M + 1)K, onde P[n] = ¥[n]™!, a[n] ¢ o erro de estimagao

e g[n] é o vetor ganho.

As equgoes (4.15) a (4.18) constituem o estimador RLS.

4.7 Métodos Baseados na Decomposicao em Sube-
Spagos

A visao geral sobre a teoria que envolve estimativas de parametros utilizando-
se decomposicao em subespacos é apresentada no capitulo 3. O capitulo 5 se
presta ao detalhamento de um dos algoritmos utilizados dentro dessa técnica, o
qual é a base deste trabalho e o 6 tece alguns comentarios sobre o comportamento
do algoritmo sob o ponto de vista analitico, visando colaborar na interpretacao
dos resultados das simulacoes. Portanto, nesta secao nos limitaremos a refer-
enciar alguns trabalhos nesta area, aplicados as estimativas de parametros em

DS-CDMA, apresentando semelhancas e diferencas entre os algoritmos.

4.7.1 Caracteristicas

O método de decomposicao em subespacos é uma alternativa interessante
para solucao do problema de estimativa de parametros de canal em DS-CDMA,

pois apresenta caracteristicas relevantes:

Decompoe um problema de muitas dimensoes, como apresentado em (4.5)

em varios problemas de uma dimensao;

Nao requer seqiiéncias de treinamento;

e Nao necessitam do conhecimento do cédigo de espalhamento dos usudrios

interferentes;

Resistente ao efeito near-far;
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e Efetivo no tratamento de multipercursos;

e Baixa complexidade.

Em contrapartida, o desempenho depende da velocidade e precisao na esti-
mativa dos subespacos, especialmente se o canal é variavel no tempo, como pode

ser observado no capitulo 7.

4.7.2 Subespacos em DS-CDMA

A literatua apresenta diferentes formas de uso da técnica de divisao em sube-
spacos para estimativa de parametros em DS-CDMA, nesta secao discutiremos
o que ha de comum entre elas e, na proxima secao serao ressaltadas algumas

diferencgas.

Em geral, teremos K usuarios assincronos utilizando modulacao PSK sobre
um canal AWGN. Cada usuario utiliza um cédigo de espalhamento tnico, com
largura de bit T sendo que cada bit consiste de N chips com duracao T, = T'/N
com N inteiro, relagdo conhecida como cédigo curto. O sinal recebido é a soma,

adicionada a ruido, da contribuicao de cada usuario

r(t) = kZ_: re(t) +1

sendo que, como o sistema é assincrono, cada usuario tem um atraso de
propagagao igual a 7, € [0,7T), dependente da distancia entre trasmissor e receptor
e dependente também das reflexdes que o sinal transmitido sofre até atingir o

receptor.

Apo6s conversao para banda base o sinal passa por um filtro integrador, com
periodo de integragao igual a T; = T./Q, onde @) é um numero inteiro que repre-
senta o numero de amostras por chip. Portanto, para cada bit QN amostras sao
armazenadas em um vetor y € C, que é chamado de ”vetor de observacao”. Note
que a amostragem ¢ feita de modo assicrono e sem conhecimento dos atrasos,
portanto, cada vetor de observacao contém, normalmente, informacoes relativas

a dois bits.

Os vetores de observagao y sao a fonte de informacao para qualquer algoritmo

de decomposicao em subespagos, que passam, normalmente, por trés etapas:

1. Identificagdo do conjunto de vetores de observacao possiveis
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Estaremos sempre interessados em identificar um parametro, ou vetor de
parametros desejados 6 a partir de um conjunto de medidas realizadas em
algum tipo de sensor. Assim, a primeira etapa do método consiste em
identificar quais sao as medidas possiveis, livres de ruido, quando # varia em
toda sua faixa. Este conjunto pode ser finito quanto # tem comportamento

discreto, ou infinito, quando 6 é continuo.

O ponto fundamental desta etapa é garantir que o mapeamento entre # e o

vetor de observagao seja de um para um, ou seja, livre de ambiguidades.

Como exemplo, no caso de estimacao de atrasos em DS-CDMA, o conjunto
de vetores de observacao deve contemplar qualquer valor de 7, para 0 <

T <T.

2. Estimagao dos subespagos de sinal e ruido

Em ambientes livre de ruido, esta etapa resumiria-se em encontrar dentre as
medidas recebidas, tantos vetores linearmente independentes quantos forem
os parametros a serem estimados. Contudo, em ambiente real, isto é, com

presenca de ruido, este trabalho é normalmente realizado em dois passos:
a) Estimacio da matriz de correlacéo R = Ely;y/]

Nesta etapa, em canal invariante no tempo, pode-se utilizar uma simples
média aritmética da matriz de correlacao calculada a partir dos vetores
amostra. Porém, normalmente o canal é variante no tempo, sendo mais
adequada a realizacao de média mével ou janela exponencial. Nestes casos, o
tamanho da janela ou o valor fator 3 (" fator de esquecimento”) representam
um compromisso entre a precisao na estimativa de R e a capacidade de
acompanhar as variacoes do canal. A janela reduzida ou fator  menor,

favorecem a agilidade, enquanto o oposto, favorece a precisao.
b) Decomposigao da matriz de correla¢ao em dois subespagos: sinal e ruido.

A matriz de correlagdo R é decomposta em autovalores e autovetores (R =
VDV'). Os autovetores relacionados aos maiores autovalores formam o
subespaco de sinal. Os autovetores restantes formam o subespaco de ruido.
Vide capitulo 5 para maiores detalhes e quantificacao das grandezas men-

cionadas aqui.

Observe que existe um passo intermediario referente a identificacao da di-
mensao do subespago de sinal. Em algumas aplicagoes esta dimensao pode
ser conhecida a priori, em outros casos, precisara ser estimada. Vide re-

feréncia [32] para maiores detalhes.
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Alternativamente, ao invés de trabalhar com a matriz de correlacao, poderia-
se utilizar Singular Value Decomposition (SVD) e trabalhar diretamente

com as medidas.

3. Uso dos subespacos de sinal ou ruido para obtencao das estimativas

Uma vez estabelecida uma base para o subespago de ruido (ou de sinal),
pode-se utiliza-la para solucionar o problema de estimacao de atrasos e
fatores de atenuacao, através da resolucao de problemas de otimizagao nao-

lineares.

Nesta etapa, varios algoritmos podem ser utilizados. Neste trabalho, como
em [15], foi utilizado uma variacdo do MUSIC. Neste método , os diferentes
atrasos e fatores de atenuacao de cada usuario sao estimados independente-
mente. A formulagao essencialmente estima a resposta impulsiva do canal,
a qual é relacionada com os parametros que se deseja encontrar, através da
minimizagao da projecao do sinal do usudario sobre o o subespaco de ruido.

Vide capitulo 5 para maiores detalhes.

4.7.3 Diferencas Entre os Algoritmos

Se, de forma geral, todos os algoritmos que trabalham com decomposi¢ao em
subespacos apresentam as caracteristicas descritas na secao 4.7.2, nos detalhes de

realizacao de cada passo citado aparecem algumas diferencas.

1. Na etapa de amostragem do sinal pode-se citar duas diferencas principais:
a) Quanto ao nimero de amostras por chip

Neste trabalho foi considerado N amostras por bit, ou seja, o niimero de
amostras (o periodo de integragao) é igual ao niimero de chips que compoem
o cédigo de usuario. Porém, uma taxa maior poderia ser considerada, re-
sultando em QN amostras, () inteiro. A razao para esta amostragem acima
da taxa de chip estd na integracao, pois como é feita arbitrariamente, um
determinado intervalo geralmente contém componentes de dois chips para
cada usudrios, o que atenua as componentes de alta freqiiéncia dos codigos
de espalhamento, resultando em uma perda média de 1,76 dB na relagao
sinal-ruido, e de até 3 dB quando o desalinhamento ¢ de exatamente %TC.
Esta sobretaxa de amostragem reduz a perda na relacao sinal-ruido ao custo

de significativo aumento na quantidade de dados a serem tratados.

b) Quanto ao tamanho dos vetores de observacao
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Figura 4.9: Altenativas para amostragem

Um trabalho de Ostman, Parkvall e Ottersten (publicacao interna) sugere
a utilizacao de vetores de observacao de comprimento maior do que N. A
motivagao para esta "montagem” do vetor de observagao vem do fato de
que cada vetor possui informacao de dois bits, portanto, considerando-se
uma seqiiéncia de bits independentes, a matriz de correlacao dos vetores de
observacao R(l) = E{y;yi+;} também contém informacao em R(1) e nao

somente em R(0), como é normalmente utilizado.

Os autores propoem duas alternativas de definigao dos vetores de observagao.
Vide figura 4.9.

2. Estimativa da matriz de correlacao

Quanto a estimagao da matriz de correlagao (segunda etapa, na segao 4.7.2
uma variadede de médias, tamanhos de janelas e valores do fator § podem

ser utilizados.

3. Quanto a estimativa dos parametros

Na terceira etapa citada na secao 4.7.2 é onde aparecem na literatura uma
variedade de algoritmos. Adicionalmente ao ja citado MUSIC, podemos

incluir:
a) Forma probabilistica

A referéncia [24] mostra que projecoes dos autovetores do subespaco de
ruido estimado sobre o subespaco de sinal real (nao o estimado) sdo ass-
intoticamnte gaussianas, o que leva a crer que as projecoes do vetor de
sinal sobre o subespaco estimado de ruido também sao assintéticamente

gaussinas.
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Desta forma, é possivel escrever uma funcao de verossimilhanca para as

projecoes considerando-se uma fungao densidade de probabilidade gaussina.

A maximizacao da funcao de verossimilhanca é, porém, proibitivamente

complexa para consideracao de multipercursos.
b) ESPRIT

O algoritmo ESPRIT [20] explora propriedades de invariancia ao desloca-

mento para estimativa de atrasos.

Para utilizar este algoritmo é necessario construir uma matriz de correlagao
que apresente uma estrutura caracterizada por um deslocamento da in-
formacao. Esta estrutura pode ser criada amostrando-se duas vezes o
mesmo chip com um intervalo A entre amostras. Porém, esta alternativa

apresenta como desvantagem a necessidade de hardware mais complexo.

Uma outra forma possivel seria através do uso de um sistema de antenas

com multiplos sensores (antenna array) [17].

4.8 Métodos Baseados em Maxima Verossimil-
hanca

Maxima verossmilhanca também é uma técnica atrativa para estimacao de
parametros de canal em DS-CDMA, pois tem-se mostrado ser computacional-
mente eficiente e com capacidade para grande ntimero de usudrios. Adicional-
mente, alguns trabalhos mostram que o emprego de méaxima verossimilhanca e
multiplos sensores melhora em muito o desempenho tanto da estimaticao dos

parametros de canal quanto da detecgao da informagao [24][25].

O trabalho [16] inclui um filtro "branqueador” derivado da matriz de co-

variancia que é utilizado para suprimir a MAI
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5 O Modelo Utilizado

Este capitulo é dedicado a apresentacao do modelo utilizado nas simulagoes.

5.1 Modelamento

Em um sistema CDMA todos os usudrios transmitem simultaneamente através
de um canal comum. Desta forma, o sinal recebido pode ser modelado como a

superposicao de K usudrios ativos e ruido aditivo gaussiano:

r(t) =Y mi(t) +n (5.1)

k=1
-0 < t < o™

onde 1 é um ruido branco gaussiano de média zero e densidade espectral de

poténcia Ny/2.

O sinal transmitido por um usuario é dado por

si(t) = /2P > ™ ay(t — iT) (5.2)

onde Py é a poténcia transmitida, ¢;, a diferenca de fase entre o sinal recebido
e o oscilador local do receptor, ay(t) é o cdédigo do usudrio, T a duragao de um
simbolo e dj, € {+1, —1} os bits a serem transmitidos, assumindo-se esquema de

modulacao BPSK.

A seqiiéncia ay, é pseudoaleatéria, de pulsos retangulares, formada por N chips
de duracao T.. Neste trabalho serd considerado T, = T'/N, isto é, os cdédigos

considerados sao curtos.

Em um canal de transmissao linear, o sinal recebido de um usuério pode ser

€Xpresso por

ri(t) = hy(t, 7) * sp(t) (5.3)
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Figura 5.1: Vetor observagao, contem o final de um bit e o inicio do préximo
bit
onde hy(t,7) é a resposta ao impulso do canal de transmissdo, que para a

aplicagao deste trabalho é variante no tempo.

Em sistemas celulares e outros sistemas sem fio, o canal reverso, ou seja,
transmissao do terminal mével para a estacao radio-base, é assincrono. Adi-
cionalmente, cada usuario mével transmite de posigoes diferentes, logo existird

um hy(t, 7) para cada usudrio.

O sinal recebido serd amostrado na saida de um filtro casado. Apds a amostragem,

o sinal de tempo discreto pode ser assim representado:

1 (n+1)Te
rin] = / r(t)dt (5.4)
¢ nTe

O sinal r[n] é ciclo-estaciondrio, ou seja, sua média e autocorrelagao sao in-
variantes a um deslocamento de N argumentos, e portanto, pode ser convertido
em um sinal estaciondrio no sentido amplo agrupando-se em um tunico vetor N

amostras de r[n]. Definindo-se o vetor de observacao

yi = [P[iN],r[L +iN], -+, r[N = 1+ iN]"] (5.5)

y: € CV

apesar do vetor de observacao corresponder ao periodo de um simbolo, a
amostragem é feita sem o conhecimento do real atraso do usuario e, portanto,

contém componentes de dois simbolos consecutivos. Vide figura 5.1.

Desta forma, com K usudarios ativos, cada vetor de observacao pode ser visto
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como uma combinacao linear de 2K componentes e ruido.

Agrupando-se fase, poténcia e simbolos em um tnico coeficiente cl(f) o vetor

de observacao pode ser escrito como:

K
Z {ck i — ug + ¢ (i )uﬁc] +n;=Ac; + 1, (5.6)
Onde n; = [mio---NiN— 1] e €V é um vetor aleatério gaussiano, cujos ele-
mentos apresentam média zero e variancia o? = évﬁ
A= {ug boooul uK} c (VK (5.7)
e
(i-1) i -1 i 17 - 2K
=g ey cK} eC (5.8)

Os vetores uj, e ul sao dependentes apenas da seqiiéncia de espalhamento de

cada usudrio e da resposta ao impulso do canal.

Se definirmos v € {0,1,---, N —1} ey € [0, 1), tal que 7,/7, mod N = v+~
e, como a amostragem é feita utilizando apenas um integrador, ou seja, € linear,

pode-se escrever

w, = (1 —7)ag(v) +yap (v +1)

w, = (1 - 7)ag(v) +yap(v + 1) (5.9)

onde os vetores aj, e al, sdo iguais aos vetores uj, e ul, respectivamente, quando

o sinal recebido esta perfeitamente alinhado com a amostragem no receptor, ou

seja:
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Agora, considerando-se um canal com L caminhos de propagacao distintos,

ou seja:

L
hk(t,T) = Zak,pé(t—fk,p) (510)
p=1

onde 6(t) é um delta de Dirac e oy, a atenuacao de cada percurso, pode-se

escrever:

L
u; = Z O‘km[(l - 'Vkvp)a};(’/k,p) + 'Vk,paZ(Vlap +1)] (5.11)
p=1
L
ugc = Z ak,p[(l - 'Ykm)agc(’/k,p) + 'Ykmaic(’/k,p +1)]. (5.12)
p=1

Dependendo dos atrasos 7; , , u e ul poderiam conter componentes de mais
de dois simbolos, porém, neste estudo consideraremos 7T,,,, maxima diferenca entre
os atrasos de propagacao dos L percursos menor do que meio periodo de simbolo,
T < T/2 (na pratica, pode-se utilizar taxas de transmissao coerentes com esta
restri¢ao, por exemplo, o espalhamento indoor com T, = 0,3us é coerente com

taxas de até 1,5 Mbps).

5.2 Estimando Subespacos e Canal

O algoritmo baseado em decomposicao em subespacos com proposito de es-
timagao de parametros pode ser dividido em trés etapas: estimativa da matriz de
correlacao, decomposicao do sinal e utilizagao da ortogonalidade entre os sube-

spagos de sinal e ruido para extracao das estimativas de parametros.
i) Estimativa da matriz de correlagao

Neste trabalho, dois métodos para a estimativa da matriz de correlacao sao

propostos:

a) Média mével ou janela retangular

1
R;, = j Yisz (5-13)

b) Janela exponencial
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=yl + Rl (1) (5.1

onde 3 <1 é o “fator de esquecimento”.

A escolha do esquema de janelas depende da taxa de variacao dos subespacos
de sinal e ruido, e também do atraso permitido, caracteristica da aplicacao. No

capitulo 7 sao feitas varias simulagoes com diferentes tipos e tamanhos de janelas.
ii) Decomposic¢ao do sinal

A matriz de correlacao R pode ser expressa através de sua decomposicao em

autovalores e autovetores, assim:
R=VDV'

onde as colunas de V € €V sio os autovetores de R e D é a matriz diagonal

correspondente aos autovalores (A,).

Assumindo-se 2K < N, os 2K autovetores correspondentes aos maiores au-
tovalores de R formam uma base para o subespaco de sinal, enquanto os N-2K

autovetores restantes formam a base para o subespago de ruido.

Portanto, o subespago V pode ser particionado em’

V = [Vg Vy] (5.15)

VS c CNX2K8VN c CNXN_2K

Como nao temos a verdadeira matriz de correlacao R, utiliza-se sua estima-

tiva, R na decomposicao.

Neste ponto é importante notar que, se fixarmos o valor de N, a base do
subespaco de ruido, V y, terd sua dimensao reduzida a medida que se acrescenta
usuérios no sistema (aumento do valor de K). Contudo, quando K >> 1 pode-
se reduzir esta restricao e com isso, conseguir-se algum aumento de capacidade,

mostrado no capitulo 7, secao 7.4.2.
iii) Estimativa do canal

Idealmente, a projecao de uy sobre o subespaco de ruido deveria resultar em

Zero.

Porém, o subespago de ruido encontrado é uma estimativa e portanto, nao se

espera que o vetor de sinal esteja no espaco nulo da estimativa de V. Contudo,
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¢é razoavel que quanto melhor a estimativa, menor a projecao do vetor de sinal

sobre o subespaco de ruido.

Desta forma, a estimativa de canal é a solucao de:

A . A 2 . A 2
h = arg min ’ u, Vy ’ + ‘ u ' Vy (5.16)
k hyeH

onde H é o conjunto das respostas ao impulso possiveis. H pode ser reduzido

se tivermos alguma informacio a priori sobre o canal, caso contrario H = CV.

Se definirmos:

U

[a

[ ap(0) ... ap(N—1) eV (5.18)

(0) ... al(N-1)|ec™N (5.17)

o~ —~
o~

Uy,

com a} e al conforme (5.9), com v = 0
Entao,
u, = U_hy (5.19)
Ou seja, o vetor de sinal pode ser expresso como uma combinacao linear das
colunas destas matrizes. O vetor hy é a resposta ao impulso composta do canal e

receptor. Um exemplo da montagem das matrizes UL e Ul pode ser encontrado

na secao A.2.

Substituindo-se (5.19) em (5.16):

hy, = arg min, b}, [ULVA VUL + ULV VUG (5.20)

Definindo-se M = {UQTVNV}VUQ + U;TVNV%UZ}, pode-se escrever:

h, = arg lﬁlél’ll{ h{ Mh,. (5.21)

Na presenca de ruido, a matriz M apresenta posto maximo e assim, a solugao
de (5.20) é simplesmente o autovetor correspondente ao menor autovalor da ma-

triz.

Esta forma de tratar o problema de estimativa de canal é semelhante ao
algoritmo MUSIC, apresentado no capitulo 3. A diferenca é que, enquanto no

MUSIC cada coluna de A em (5.6) é funcdo de um parametro distinto, aqui uj, e
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uﬁt, vetores que compoem a matriz A, conforme (5.7), sdo fungoes de um mesmo

Tk, 0 qual é independente de 7;, para j # k.

Dentro da técnica de divisao em subespacos esta nao é a tunica forma de
resolver o problema, porém, é uma forma simples, que nao exige nenhum conhec-
imento a priori das estatisticas do canal e ainda dispensa uso de seqiiéncias de

treinamento.

Outra vantagem é que por ser simples pode ser utilizada com modelos de
canais mais elaborados, considerando-se multipercurso por exemplo, e ainda assim

o problema sera tratavel.

5.3 Estimando Parametros do Canal

A partir do vetor resposta ao impulso h obtido através da minimizacao de
(5.21) poderemos estimar os paratros de canal desejados: atraso (7) e amplitude

do sinal recebido.

O desenvolvimento apresentado adiante assume que, quando o canal é afetado
por multipercurso, sua resposta ao impulso pode ser modelada como a soma de
um numero finito de propagagoes por caminhos distintos. Apesar desta restricao
nao ser satisfeita no sentido estrito, é fato que normalmente sao observadas con-
centracoes da energia do sinal que podem ser consideradas como ”caminhos mais
fortes”, sendo que um nuimero finito destes ”caminhos” agrega quase toda a ener-
gia do sinal. Outras técnicas para combate de desvanecimento por multipercurso

também assumem este modelo, como por exemplo o receptor RAKE.

5.3.1 Estimando Atrasos

A secao 5.3.1.1 apresenta a solu¢ao normalmente encontrada em literatura,
por exemplo, em [15]. A secao 5.3.1.2 discute os pontos fracos do desenvolvimento

apresentado em 5.3.1.1 e apresenta alternativas as técnicas propostas.

5.3.1.1 Solucao Utilizando Métodos de Otimizacao

Os métodos normalmente observados em literatura propoem uma solucao
de otimizagao (por exemplo, "least-squares”) a partir do vetor h. Assim, os

parametros de canal que procuramos, podem ser encontrados da seguinte forma:
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. 2
Piyi1 — voz} (5.22)

[@,,7,] =arg  min Vzky —(1=7) oz‘2 +
aeC,ye[0,1) ’

onde hy,, é o v-ésimo elemento do vetor h, Lembrando que um tnico caminho

manifesta-se em dois valores adjascentes desse vetor.

A solucao de (5.22) é dada por

1 [, 1
s = hpE [t
Y=gt e P ]

1_Vill/ ViLV
%Z( Vo) P + Vol w1 (5.23)

(1—7,)% + 2

onde

Re ﬁk,uilk,uﬂ
P =1z {2 - }2' (5.24)
hiw| = P
Agora, é preciso procurar o ”"caminho” mais forte, ou seja,
) = y 5.25
p=arg | max || (5.25)
e entao, calcular os parametros de canal
T = (19 + 719) Tc
e
a=qy (5.26)

O ”caminho” estimado é entao subtraido de hy e o processo é repetido para
encontrar o préximo ”caminho”. O algoritmo é finalizado quando atinge-se o

ntimero de caminhos especificados ou |@| cai abaixo de um valor pré-definido.

5.3.1.2 Discussao sobre o Método Convencional

Nesta secao serao apresentados dois pontos do método que podem ser melho-

rados. Primeiramente, trataremos da capacidade de discriminagao de percursos
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e depois sera apresentado uma proposta alternativa ao problema de otimizacao

apresentado na secao 5.3.1.1.

Como visto na segao 5.2, o vetor h carrega informacao de atrassos, 7, e
atenuacao do percurso, a. Assim, por exemplo, para um usuario k com seqiiéncia
de espalhamento de comprimento N = 7 cuja amostragem do sinal no recptor
estd exatamente quatro chips atrasada em relagao ao sinal recebido, teremos o

seguinte vetor:

h=[0001000].

Normalmente a amostragem nao estara exatamente alinhada com o sinal re-
cebido, e assim, um tnico caminho de propagacao se manifestara em dois valores

adjascentes do vetor h:

h=1[000,55370,8327000].

Por enquanto, nos vetores apresentados ainda nao consideramos que existem

varios caminhos de propagacgao, conforme discutido no capitulo 4.

Consideremos portanto, um caso mais préximo do real, quando teremos entao
mais de um caminho de propagacao atingindo o receptor e a presenca de ruido,
que se manifesta através de valores préximos a zero nas posi¢oes em que nao se

percebe uma concentragao de sinal

h = [0,0020 0,4919 0,4913 0,0024 0,3978 0,5987 0,0021].

No vetor apresentado nota-se dois percursos, na segunda e terceira posicoes

e outro na quinta e sexta posicgoes.

Posto isso, podemos discutir uma restricao do método apresentado na segao
5.3.1.1.

Primeiramente, é importante notar que, pela prépria natureza do vetor h
¢ impossivel dentro deste método discriminar percursos com atrasos relativos
maiores que zero mas que se manifestam nas mesmas posi¢oes do vetor h. Uma
condi¢ao necessaria, mas nao suficiente para que isto ocorra é que este atraso

relativo seja menor do que um chip.

Assim, considerando-se dois caminhos de propagacao distintos que atingem o

receptor com atrasos relativos que se manifestem em elementos consecutivos do
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vetor h, como por exemplo:

h = [0,0071 0,4205 0,7532 0,5057 0,0082 0,0004 0,0049].

no qual o primeiro percurso de propagacao manifestou-se na segunda e ter-
ceira posicoes, enquanto o segundo percurso manifestou-se na terceira e quarta

posicoes.
No exemplo dado, o valor de hyo ¢ composto de duas parcelas, cada uma

referente a um percursso de propagacao.

O método apresentado na sessao 5.3.1.1 é incapaz de resolver esse problema
pois assume que o valor de hy do exemplo é resultado de um tnico percurso de

propagacao.

Assim, a capacidade de discriminacao normalmente proposta para este método

é que percursos diferentes se manifestem em diferentes elementos do vetor h.

Esta restricao é bastante razoavel uma vez que pode-se utilizar codigos de

espalhamento com N >> 1.

Contudo, é possivel aumentar a complexidade do problema de otimizagao e
desta forma melhorar a capacidade de discriminacao dos percursos. Assim, um

vetor h do tipo
h = |02 o2 hio his yga o2 02}

para o qual expressao 5.22 forneceria um resultado errado ja que consideraria

hi,3 como resultado de um dnico percurso, pode ser resolvido através de

2
+

~

[aua Tvs Kby Qi1 %—l—l] = arg min hk,u - (1 - ’711) ay

2 ~
+ ‘th,u—l—l — Oy

A 2
hk,u+2 - 71/+1a1/+1’ (527)

N 2
+](1 = ) Brepr = (1= Y1) | +

onde ;1 < 1 representa a parcela de hy 41 devida ao primeiro percurso.

A equacgao (5.27) melhora a discriminagao dos percursos para os casos men-
cionados, contudo, é importante lembrar que este é um problema de otimizacao

nao linear e portanto, sujeito a minimos locais.
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Para aplicagoes que nao necessitam da capacidade de discrimidagao dada por
(5.27), sugerimos adiante uma solu¢do mais simples do que aquela apresentada
em (5.22).

Retomando as expressoes (5.11), (5.12) e (5.19):

L
u; = Z qu,[(l - 'Vkvp)a};(’/k,p) + 'Vk,paZ(Vlap +1)]
p=1

L
ugc = Z akvp[(l - 'Ykm)agc(’/k,p) + 'Ykmaic(’/k,p +1)].

p=

[y

I _ 77!

Destas equacgoes, para um determinado percurso p e um usuario k, pode-se

escrever

app (1= Yhp) = i (5.28)

Ok pVkp = hk,y—l—l (529)

logo, hky + hi 1 = Qg = oy, € portanto, de 5.29:

hk,u—l—l - hk,u—l—l
Qi p hk,y + hk,y—l—l

Vop = Vo = (5.30)

Desta forma, podemos utilizar as equagoes (5.25) e (5.26) para estimar o

atraso:

U = arg VE{QTE%?%\[_I} ||

A partir da forma algébrica de resolugao do problema pode-se derivar também

uma simplificacao do método para discriminacao de percursos préximos, descrito
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em 5.27.

Desta forma, seja o' o valor de « calculado na iteracao i. Se considerarmos

como estimativa de a,

&' =ai! (5.31)

poderemos entao calcular a relagao entre os coeficientes dos dois percursos
vizinhos. Chamando o percurso que ocorre primeiro de p = 1 e o segundo de

p = 2, teremos:

¢ = ool (5.32)
O%,10:2
logo,
hk,l/ + h’?i‘ v+1
&= ; Y ; (5.33)
( kaw+1 k,y+1) + Nkpi2
e portanto,
) € (hk 1+ hipi2) — by (5.34)

k,l/-i-l = 1 +€
onde hj ., é a parcela de hy, 1 referente ao primeiro percurso (p=1).

Com (5.34) em maos, procede-se da mesma forma que em 5.30 para estimar-se

v € o atraso 7.

O novo valor de ¢ calculado em 5.33 sera utilizado na préxima iteracao.

5.3.2 Estimando Amplitudes

No modelo apresentado, fase e poténcia foram agrupadas em um tunico co-
eficiente c;, vide (5.6). Como trabalhamos com estatisticas de segunda ordem,
ou seja, matriz de correlacao R, nao poderemos recuperar informacoes de fase e
portanto, esta informagao deverd ser recuperada através de métodos tradicionais

como uso de PLL, por exemplo.

Contudo, o médulo da amplitude ainda pode ser recuperado da forma apre-

sentada a seguir.

Como assumimos modulagao PSK, e em particular a BPSK, para qualquer
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informacao e cédigos de espalhamentos, o médulo do sinal é constante para cada

usuario, ou seja: ‘c,(;)’ é constante. Evidentemente, estamos assumindo que a

variagao desta atenuacao é lenta o suficiente para manter-se constante durante o

intervalo de alguns simbolos, ou seja, cl(f)‘ = lc|-
Assim, estimar a amplitude do sinal é equivalente a estimar |c|.

Lembrando que a matriz de correlagao pode ser escrita na forma
R =Ry + 0’1

Entao, podemos extrair a matriz de correlacao do sinal, Rg, da matriz de

correlacao total R

{RS 02} = arg min
Rs, 02

R —Rs— 0’1, (5.35)

2

sendo que 62 € RT e Rg € € é uma matriz positiva semi-definida, de

posto 2K.

A solucao de (5.35) é dada por:

1
— 3 (A2k+1 + Aw)

Ry = VsDV{ (5.36)

onde f) = dlag ()\1 — (3'2, MRS )\2[{ — (3'2)

Como, nesta etapa, ja teremos estimado os parametros de canal, de fato,

teremos uma estimativa para os vetores se sinal uj e uf. Assim, definindo a

matriz de sinal para um unico usuario

Ay 2 |y @] € €V (5.37)

gostarfamos de encontrar |¢,| tal que Rg — |é,|> AxAl tenha posto 2(K — 1),

ou de forma equivalente:

I— & AJRGTA, = 0. (5.38)

Obviamente, devido aos erros na estimacgao da matriz de correlacao R, sat-
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isfazer a equacao (5.38) serd impossivel. Logo, é necessério buscar o melhor re-
sultado de alguma forma, e novamente, pode-se utilizar a minimizacao da norma

vetorial. Assim,

&| = arg min T — Jenl* AIRG A (5.39)

que tem solucao dada por

rtH—-1..r B - -1/2
&l = (u’szluk it uJRSlu%) (5.40)

2

Este método para estimativa da amplitude, assim como qualquer método de
estimativa de parametros baseado na decomposicao em subespagos da matriz de
correlacao R, apresenta a restricao de considerar o parametro constante durante
o periodo de estimativa de R. No capitulo 7 veremos que este periodo deve ser

equivalente a pelo menos vinte simbolos.
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6 Aspectos Analiticos

Neste capitulo sao ressaltados alguns aspectos analiticos que serao tteis na
andlise dos resultados de simulagoes apresentadas no capitulo 7. Estes resultados

podem ser encontrados em [26]-[30].

Considerando-se a expressao (5.6):

yi = Ac; + 1 (6.1)

i=1,2,--,J.

com o vetor de observacio y; € €V, J o nimero de amostras, ¢; € €*5*!
é vetor de amplitude de sinal, que agrega informacoes de poténcia, fase e simbolos

l

€' um vetor ruido e a matriz A = [uj u} --- uj uk] €

transmitidos, n; €

CV*2K onde K é o ntimero de usudrios.

Neste estudo estamos centrados na estimativa de parametros de canal para
um sistema DS-CDMA, assim, os vetores que compoem a matriz A dependem do
codigo de espalhamento e dos atrasos destes codigos com relacao a amostragem

no receptor, ;.

Contudo, os resultados apresentados a seguir sao absolutamente genéricos,
aplicaveis a quaisquer parametros que se deseje estimar em diferentes aplicagoes.

Para enfatizar este fato, consideraremos uma matriz A (), tal que:

A(0) = [m(0,) - m(Ox)] (6.2)

Onde {6;} é um parametro real e m(6;) € €V*! é um ”vetor de transferéncia”
entre o i-ésimo sinal e o vetor de observagio,y, e 0 = [0; --- Ox|T. Exemplifi-
cando, no caso particular que estamos estudando, o vetor  é funcao dos atrasos
que se deseja estimar e os vetores m(6;) sao formados pelos cdodigos de espal-

hamento de usuérios, em funcao destes atrasos.

Existem trés problemas de estimativas associados a este modelo:
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a) Estimacao do nimero de sinais, 2K, que neste caso é igual a duas vezes
o numero de usudrios no sistema e consideraremos conhecido. Existem vérias

abordagens para este tema documentadas em literatura [32][33].

b) Estimacao das amplitudes dos sinais, {c;}. Uma vez tendo disponivel a
estimacao dos parametros 6, a estimacao de amplitudes do sinal reduz-se normal-

mente a um problema de otimizacao.

c¢) Estimacao do vetor de parametros . Este é o principal objeto de estudo
neste texto. Este capitulo esta voltado a observacao de alguns aspectos analiticos

do algoritmo MUSIC, apresentados adiante.

6.1 Resultados do Limitante Inferior de Cramér-
Rao

Como a CRB é o melhor resultado que se pode atingir em termos de variancia
de estimadores, é interessante té-lo & mao como base para analise da eficiéncia

destes estimadores.

Assim, o objetivo desta segao é apresentar a CRB e sua variancia, para depois,

na secao seguinte, compara-la ao estimador MUSIC.

Assumindo-se que:

e N > 2K e que os vetores m(6) correspondentes a diferentes valores de 6

sao linearmente independentes;
1= = 52
o Fni —OeE{nm,} =o°l.

Sob estas condigoes pode-se derivar o limitante inferior de Cramér-Rao sobre

a matriz de covariancia de qualquer estimador nao-viciado de 6 e 2.

Assim, dentro das premissas adotadas, a CRB para e o2 ¢ dada por

-1

CRB (0) = fraco® {zjj Re [CiD'T [1 ~A(AfA)” AT} D’Ci} } (6.3)

i=1

varcr(o?) = — (6.4)
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onde

Outro resultado importante é que a matriz de covariancia em 6.3 satisfaz as

relacoes

CRB(J) > CRB(J + 1) (6.5)

CRB(N) > CRB(N + 1). (6.6)

Ou seja, a CRB decresce com J e/ou N crescentes.

Para J suficientemente grande, segue de 6.3 que a CRB sera dada por:

2

CRB(N, 00) = ;—J [Re[{D" [1 - A(ATA) AT D'} 0 PT]} (6.7)

onde P=F [cicﬂ e o operador ® denota o produto de Hadamard.

Na proxima secao veremos que o estimador MUSIC' esta préximo da CRB
para N grande, assim, quanto maior o tamanho da seqiiéncia de espalhamento,

melhor o desempenho do estimador.

6.2 Distribuicao Assintética do MUSIC

Considerando a matriz de correlagao dos vetores de observagao, R = F [yiylT 1,
seus autovalores, A\y > Ay > -+ > Ay, 0s subespacos de sinal e ruido conforme
definidos em (5.15), e denotando os autovetores associados aos 2K autovalores

por:

Vs = [V51 VSQK] (N X 2K>
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VN = [VNl tee VN(N—ZK)] (N X 2K) (68)

. J
e a estimativa da matriz de correlagao R = = ° yiy,T podemos escrever os
i=1

1
J
seguintes resultados para o algoritmo MUSIC'

a) Os erros das estimativas (Vg; — vg;) tém distribuicdo assintoticamente

gaussiana, para J grande, com média zero e matriz de covariancia dada por:

E {(‘A’Si — Vi) (Vsj — V)]

N | 2K A ; N—2K o2 T
=7 O — 2 VskVse 53 VNEV N | Oi 6.9
J ;(Ak—km SEV Sk kz::l (0% — )2 NEVNE | 0ij (6.9)
ki
B [(Vsi — vsi)(Vsj — vs;)T]
i .
- m"&'vs@-(l — 0ij) (6.10)

b) As projegbes ortogonais de vy; sobre os vetores coluna de Vg tém dis-
tribuicao assintoticamnete gaussiana, para J grande, com média zero e matriz de

covariancia dada por:

E[(VsVEon:)(VsVivn;)T]

0.2 2K )\k
= — 62
7 Lz::l (02 — Ak)2VSkVSk] J
Al
& ZUs, (6.11)
E[(VsVEvni)(VsVEva)"] =0 para todo ij (6.12)

¢) Os erros de estimacao do MUSIC, {61 — Qi} tém distribuicao assintoticamente

gaussiana, com média zero e covariancia dada por:
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E[(0; — 0;)(0; — 0;)]

1 Re {%V V20 ' (0,) Um(6;) }

N d6
_ 6.13)
dm' (0 + dm ) dim(6;) t dm(6;) (
2J dej LT VR Va Tol)v Vi, am
onde U é definido em (6.11).
A variancia do erro de estimativa é obtida de (6.13)
E[(0; — 0:)"] = dim(6;) t dm(6))
2J ;- VNV a0,
2K 2
_ U_2k§::1 @2 M wi)"Nk} (6.14)
20 N2K | pmion) 2 ‘
= ‘ ; ka]

Dos itens a, b e ¢, conclue-se que os erros de estimativa decrescem com o

aumento de J.

d) Para sinais nao-correlacionados, a variancia do erro de estimativa decresce

com o aumento de .

Podemos escrever uma relagao mais conveniente para 6.14:

2K . o 2
0.2 kz:: ()\k o2 + Ove— 02 ) ‘m )VSk‘
27 NG i), |
a9, YNk

k=1

o—1 o2
o [mi0) (VS A VT 402V A VL) m(6,)

- 6.15)
J[dm (
2J V VN d6
onde
A 0
e A 2 . 2
A=A-0c1= .. —o°L
0 Aok

Utilizando (3.4), pode-se escrever:
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R = ARsA' + 0’1 = VoAVE + 02V VE = Vg A VI + 07T
o que implica em

ARGAT = Vg A Vi

02
ARSATARGAT = Vg A Vi
e portanto,

(VEA) Rs (ATVs) =A

(VEA)Rs (ATA) Rs (VEVS) “A (6.16)

Ja que as colunas de A geram o subespaco S e A tem posto maximo, segue
que a matriz STA ndao é singular e
P tA) !
VsVi=A(ATA) A (6.17)
A néo singularidade de VLA e 6.16 fornecem

-1

(ATVs) A (VEA) =Rg!

(AfVs) A (ViA) =Rg! (ATA)_l R;. (6.18)

Utilizando-se 6.17 e 6.18 em 6.15, chega-se a

o [[R, +ot R (aTA) Ry

vary (6:) = 55 (0] [ _ A(ATA)-LAT] 42

i (6.19)

onde (.);; denota os elementos da matriz em questao.

A relagao (6.19) estd em uma forma conveniente para se comparar a variancia
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do erro do MUSIC com a CRB. Para isto, retomemos a expressao (6.7),

0.2

'y | Y 1t . TAV=1 AT / 7!
CRB(HZ)_[QJ{Re[{D [7- A(ATA) AT D'} o PT]} 1]
No caso particular em que os sinais sao nao-correlacionados, a matriz Rg é

diagonal e as expressoes (6.7) e (6.19) reduzem-se a

[(ATA)’l}i,j

. 1 L+ —onm, —
0;) = : 6.20
Val"MU( ) QJ(SNR)Z dn;(@é)i) [[ B A(ATA)_lAT] dn;(@&) ( )
€
1
Val"CR(éi) = A (QJ(SNR)i)l = (621)
o [ — A(ATA)TAT] —a
onde (SNR); = Rg/c?.
De (6.20) e (6.21):
Varmu M (6.22)
vVarcr SNRZ ‘

que expressa a relacao entre as variancias do estimador MUSIC e do limite

inferior de Cramér-Rao.

E interessante notar que como {(ATA)_I}“ e varcg (vide 6.4) decrescem

2
monotonicamente com o aumento de N, da expressao 6.22 pode-se afirmar que
isto também ocorre para varyy, ou seja, existem valores de N para os quais a

eficiéncia do estimador MUSIC' é proxima a um.

Assim, dos resultados analiticos apresentados, pode-se observar alguns pontos
que serao importantes para compreensao e validacao da analise numérica que serd

feita no capitulo 7:

1. O estimador utilizado é ndo-viciado e assintoticamente consitente.

2. A variancia do estimador pode assumir valores altos quando alguns autove-
tores {)\k}%fl assumem valores préximos a 2. Isto ocorre em baixa relacao

sinal-ruido ou com sinais altamente correlacionados.

3. Do item anterior, pode-se concluir que o desempenho do algoritmo s6 fa-



6.2 Distribuicao Assintdtica do MUSIC 70

voravel quando os sinal nao sao correlacionados.

ca . p . dm'(8;)
4. A variancia também pode assumir valores altos quando o vetor % é
1

quase ortogonal a {vyy }

5. A variancia do estimador decresce com o aumento de N assim como com o

aumento de J.
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7 Resultados Numéricos

Neste capitulo sao apresentados todos os resultados niimericos obtidos em
simulagoes com o algoritmo em estudo. Os resultados sao apresentados em trés

secoes relativas a trés cendrios:
Cendrio 1: Unico usudrio, ruido aditivo gaussiano e canal invariante.

Por canal invariante, entenda-se que os parametros que se deseja estimar,
atraso e amplitude, nao variam no tempo. Este cenario, apesar de ser hipotético, é
fundamental para entendimento de como as varidveis (tamanho de janela, relacao
sinal-ruido e tamanho da sequéncia) influenciam no desempenho do estimador.
Adicionalmente, serve como base para a escolha de valores padrdes para estas

mesmas variaveis nos cenarios mais complexos.

Cendrio 2: multiusuarios (MAT), na presenga de ruido aditivo gaussiano e

canal invariante.

Este cenario, ainda hipotético, auxilia na percepcao da degradacgao do sistema
com a insercao de outros usudarios e mostra o desempenho do estimador ao efeito
near-far quando a poténcia dos usudrios indesejados é aumentada enquanto a

poténcia do usuario desejado é mantida constante.

Cendrio 3: multiusuarios na presenga de ruido aditivo gaussiano, canal vari-

ante e multipercursos.

Neste cenario é apresentado o desempenho do estimador em um canal proximo
ao canal real, em ambientes com mobilidade do receptor ou de objetos moveis

(refletores ou espalhadores) a sua volta.

Em todos cenarios buscou-se avaliar o algoritmo alterando-se separadamente
cada uma das variaveis que o influenciam e quando aplicavel, foi comparado ao

slide correlator.

Apos a apresentacao destes trés cenarios discute-se duas formas de imple-
mentagao do algoritmo, uma utilizada na referéncia [15], transcrita na secao

5.3.1.1, e outra forma proposta neste trabalho, conforme 5.3.1.2, além de dis-
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cutir outros aspectos relevantes como a escolha de seqiiéncias, carregamento e

complexidade computacional.

7.1 Cenario 1: Unico Usuario em Canal Invari-
ante

As secoes 7.1.1 e 7.1.2 tratam da estimacgao de atrasos e amplitudes, respec-

tivamente, em canal fixo para estes parametros.

7.1.1 Estimativas de Atrasos

Os graficos apresentados mostram o desempenho do algoritmo geométrico:

1. Em relacao ao tamanho da janela e ao comprimento das seqiiéncias de

espalhamento (figuras 7.1 e 7.2), com a relagao sinal-ruido fixa em 12 dB;

2. Em funcao da variacao da relagao sinal-ruido, comparando com o desem-

penho do sliding correlator na figura 7.3; e

3. A figura 7.4 indica, em funcdo da janela, a probabilidade de aquisicao,
definida como a probabilidade de que |7, — 7| seja menor do que um valor
0. Aqui foi escolhido 6 = 0,0625 pois este valor é o limite de desempenho

do estimador sliding com passo de um quarto de chip (vide secao 4.4).

Comentarios

A figura 7.1 mostra que a janela para estimativa da matriz de correlagao R
deve ser superior a vinte amostras pois, para nimeros inferiores o algoritmo di-
verge rapidamente. Portanto, um regiao de trabalho interessente esté entre vinte
e sessenta amostras, pois niimeros superiores a sessenta amostras implicam em um
”custo” computacional alto para pequena melhoria no desempenho. Adicional-
mente, um nimero muito grande de amostras reduz a capacidade de adaptagao
do algoritmo, o que é fundamental em canais variantes, como sera visto na secao

7.3.

Na figura 7.2 pode-se observar aumento de desempenho significativo com o
aumento do comprimento da seqiiéncia de espalhamento. Este resultado é esper-
ado intuitivamente, pois o tamanho da seqiiéncia, N, é proporcional a dimensao
do subespago de ruido. O capitulo 6, secao 6.2, mostra de forma analitica a con-

firmacao desse resultado para o algoritmo MUSIC. O comprimento da seqiiéncia



7.1

Cendrio 1: Unico Usudrio em Canal Invariante

Raiz do erro quadratico médio

Raiz do erro quadratico médio

0.03

0.025 |

0.02

0.015

0.01

0.005

20 40 60 80 100 120
Janela (J)

140

160

Figura 7.1: Raiz do erro quadratico médio em funcao da janela (J)[N=31,

0.03

S/N=12 dB, K=1]

0.025

0.02

0.015%

0.01

0.005

N=127
N=63
N=31

20 30 40 50 60 70 80
Janela (J)

100

Figura 7.2: Raiz do erro quadrético médio em fungao da janela (J) e do

comprimento da seqiiéncia [S/N=12 dB, K=1]
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também determina a quantidade maxima de usudarios, como visto no capitulo
4, 2K < N, logo, o uso de seqiiéncias longas é duplamente interessante. Em

contrapartida, a complexidade computacional exigida também aumenta com N.

A figura 7.3 mostra que o desempenho do algoritmo geométrico é superior em
relacao ao sliding correlator. Deve-se notar aqui que o erro minimo que o sliding
correlator pode atingir depende da fragao de chips que é utilizada para fazer-se
o deslocamento de cdédigos. Desta forma, a partir de certa relagao sinal-ruido
ideal (no cendrio em estudo aproximadamente 0 dB), o erro torna-se invariante

as alteragoes na relacao sinal-ruido.

A figura 7.4 é apenas uma forma diferente de se observar o resultado ja
verificado através da figura 7.1. Fica evidente por este grafico que, em canal in-
variante, uma janela de vinte amostras é suficiente para garantir um desempenho

satisfatdrio do estimador.

7.1.2 Estimativas de Amplitudes

Os gréficos desta segao, analogamente a secao anterior, mostram o desem-

penho do algoritmo geométrico para estimacao de amplitudes:

1. Em relagao ao tamanho da janela e comprimento dos cédigos (figuras 7.5 e

7.6), com a relagao sinal-ruido fixa em 12 dB; e

2. Em fungao da variacao da relacao sinal-ruido, figura 7.7.

Comentarios

Alterando-se o tamanho da janela, figura 7.5, nota-se que o comportamento do
algoritmo para estimacao de amplitude é muito semelhante ao comportamento
para estimacao de atrasos, ou seja, a curva de erro cai rapidamente até vinte
amostras e estabiliza-se com nimero superior a cem amostras. Desta forma pode-
se estabelecer como regra pratica para o calculo de R o niimero minimo de vinte
amostras para o tamanho da janela, contudo, dependendo da aplicagao, pode ser
interessante reduzir o ntimero de amostras para ganhar-se em adaptabilidade, ao

custo de maior erro na estimativa.

Esta semelhanca de comportamento é muito favoravel para aplicagoes ja que
utilizando-se janela tinica para a estimacao de atrasos e amplitudes salva-se es-

forco computacional.
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Outro ponto a ser observado na figura 7.5 é que o erro na estimacao da
amplitude é da ordem de dez vezes maior do que o erro na estimacao de atrasos.
Isto é uma caracteristica do algoritmo e nao se deve a vicio de estimativas, como

pode-se notar na figura 7.8.

O grafico da figura 7.6 evidencia que para a estimativa de amplitude o com-
primento da seqiiéncia nao tem influéncia sobre o resultado. E através da figura
7.7 fica claro o limite inferior para o erro médio quadratico na estimativa de

amplitudes.

7.2 Cenario 2: Multiplos Usuarios em Canal In-
variante

7.2.1 Estimativas de Atrasos

Em ambiente multiusuario pode-se verificar a resisténcia do algoritmo es-
timador geométrico ao efeito near-far. Este cenario ainda hipotético para as
comunicagoes madveis, nas quais a presenca de fading e outras variagoes do canal

é constante, comeca a ser 1til para outros tipos de comunicacao, como por ex-
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Figura 7.8: Amplitude estimada em fungao da janela (J) [N=31, S/N = 12

dB, K=1]

emplo o radio-enlace, ja que, dentro de determinadas circunstancias (auséncia de

anteparos moéveis, chuvas etc), pode-se ter um canal relativamente estavel. Neste

cenario os seguintes casos foram estudados:

1.

4.

Na figura 7.9 é apresentado o comportamento do estimador em funcao do

numero de usuarios e tamanho da janela de amostragem,;

O desempenho em funcao da relagao S/N com K =5 é analisado com base
no grafico da figura 7.10 e na figura 7.11, faz-se a comparacao com o sliding
correlator em K = 2, j4 que com o comprimento de seqiiéncia utilizado o

sliding nao converge para K=5;

A figura 7.12, comprova que a janela de trabalho identificada na secao

anterior continua valida em ambiente multiusuario; e

A figura 7.13 mostra a caracteristica de resisténcia ao efeito near-far.

Neste estudo, a MAI foi definida como a relagdo de poténcia entre cada um

dos quatro usuérios interferentes e o usuario desejado.

Comentarios
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Figura 7.9: Raiz do erro quadratico médio em fungao da janela (J) e do
nimero de usuarios [N=31, S/N=12 dB, MAI=0 dB]
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Figura 7.10: Raiz do erro quadratico médio em fungao da relagdo S/N [J= 60,
N=31, K=5, MAI=0 dB]
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Figura 7.11: Raiz do erro quadratico médio em fungao da relagdo S/N [J= 60,
N=31, K=2, MAI=0 dB]
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Figura 7.12: Probabilidade de aquisigao em fungao da janela (J) [N=31,
S/N=12dB, K=5, § = .0625, MAI=0 dB]
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Figura 7.13: Raiz do erro quadrético médio em fungao da MAI [N=31,
S/N=12 dB, K=5]

A figura 7.9 mostra dois pontos importantes: a janela de trabalho de trabalho
de vinte a sessenta amostras, sugerida na se¢ao anterior, com tunico usuario,
continua vélida em ambiente multiusuédrio (a mesma conclusao é vélida a partir
da 7.12); e, a inclusdo de usudrios no sistema gerou uma degradagao pequena,
note na figura que nao ha diferenca de desempenho até quatro usuarios. A queda
observada com K = 5 e K = 6 é resultante da reducao do subespago de ruido
e nao pelo aumento da interferéncia. Na figura 7.10 pode-se notar que mesmo
em baixa relagdo S/N (préxima a 0 dB) o algoritmo apresenta bom desempenho.
Comparado-se com o sliding correlator, 7.11, as boas caracteristicas do estimador

ficam evidentes!. A figura 7.13 mostra a resisténcia do algoritmo ao efeito near-

far.

7.2.2 Estimativas de Amplitudes

Para estimativa de amplitudes em cenario multiusuédrio com canal estéatico os

seguintes estudos foram realizados:

1. Comportamento em funcao do tamanho da janela e quantidade de usuérios,

'Foi necessario comparar os estimadores utilizando K = 2 j& que com mais do que dois
usudrios o sliding diverge para seqiiéncia de comprimento N = 31
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figura 7.14;
2. O desempenho em fungao da relacao S/N com K =5, figura 7.15; e

3. A figura 7.16 mostra o comportamento do estimador quando a poténcia
recebida dos demais usuarios é diferente da poténcia recebida do usudrio

desejado.
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Figura 7.14: Raiz do erro quadratico médio em fungao da janela (J) e do
nimero de usudrios [N=31, S/N=12 dB, MAI=0 dB]

Comentarios

Em ambiente multiusudrio, a interferéncia gerada exerce uma influéncia maior
sobre a estimativa de amplitude do que aquela notada na estimativa de atrasos,
contudo, através da figura 7.14 verifica-se que esta influéncia cresce inversamente
ao tamanho da janela de forma que, com janelas superiores a setenta amostras
a degradacao inserida pela presenca dos demais usuarios é notéria, porém, bem
atenuada quando comparada com o mesmo resultado utilizando-se vinte amostras

para o céalculo de R.

A figura 7.15 mostra a influéncia da relagao sinal-ruido sobre a estimativa de
amplitude. Diferentemente do comportamento com apenas um usudario, observa-

se uma queda do erro quadratico médio com a relagao sinal-ruido quando esta
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Figura 7.15: Raiz do erro quadratico médio em fungao da relagdo S/N [J= 60,
N=31, K=5, MAI=0 dB]
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varia de 0dB a aproximadamente 10 dB e deste ponto para frente ha um aumento
sensivel do erro. Este comportamento deve-se a estimativa de amplitude ser
viciada em ambiente multiusudrio, assim, enquanto a melhoria da relagao-sinal
ruido tem influéncia maior do que o off-set nota-se um acréscimo de desempenho,
ap0s este ponto, o erro é causado pelo vicio da estimativa. O que foi dito pode

ser notado através do grafico da figura 7.17.

A tendenciosidade da estimativa cresce a medida que se insere usudrios no

sistema, vide figura 7.18.
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Figura 7.17: Amplitude estimada em fun¢ao de S/N [N=31,K =5, MAI=0 dB]

A figura 7.16 mostra que também para a estimagao de amplitude o algoritmo
geométrico é resistente ao efeito near-far. Desta forma, pode-se dizer que tanto
na estimacao de atrasos quanto de amplitudes a insercao de novos usuarios causa
degradacao no desempenho do estimador, contudo, esta degradacao ¢ indepen-

dente da relacao entre a poténcia dos usudrios interferentes e o usuario desejado.
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Figura 7.18: Raiz do erro quadrético médio em fungao da relacao S/N e
nimero de usudrios [J= 60, N=31, MAI=0 dB]

7.3 Cenario 3: Multiplos Usuarios em Canal
Variante e com Multipercursos

Em canal dinamico, é interessante verificar a capacidade do algoritmo em
acompanhar as variagoes dos parametros. Neste cendrio, os multipercursos e
as variacao de atrasos e amplitudes foram geradas utilizado-se um simulador de

multipercursos desenvolvido pelo aluno de pés-graduacao Vandelei A. Silva.

Nas simulagoes foram utilizados os parametros:

e quantidade de multipercursos: 2
e poténcia de cada portadora: 0,7P e 0,3P, onde P é a poténcia total recebida
e maximo deslocamento Doppler: f,,, = 10

e taxa de transmissao: 20 kbps, equivamente ao periodo de amostragem de

5.107° amostras por segundo

7.3.1 Estimativas de Atrasos

O algoritmo em estudo foi simulado em relagao a:
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1. Desempenho do estimador geométrico quando a matriz de correlagao R ¢é

estimada através de janelas retangulares (média mével) de diferentes taman-

hos, com seis usuarios (K=6), figuras 7.19 a 7.21;

2. As figuras 7.22 a 7.24 também apresentam o estimador geométrico, agora

com a matriz de correlacao R estimada através de janelas exponenciais,

com diferentes ”fatores de esquecimento”;

3. O desempenho do sliding correlator no mesmo cenario, porém, com um

Unico usuario ¢é utilizado como base para comparacao, vide figura 7.25.

Na figura 7.26 acrescenta-se mais um usuario, portanto, K=2. O sliding

correlator foi simulado com quantidade de usudrios inferior ao estimador

geométrico pois a insercao de MAI faz o algoritmo divergir rapidamente.

As figuras apresentadas nesta secao, apesar de nao fazerem uma avaliacao

mensuravel, mostram claramente as variagoes de desempenho do algoritmo esti-

mador geométrico e do sliding correlator, que é sua base para comparacao, quanto

a0 uso em canais variantes no tempo. Para uma comparacao mensuravel, vide

tabela 7.1.
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Figura 7.19: Estimador geométrico utilizando janela retangular [J=20, K =6,

N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]

Comentarios
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Figura 7.20: Estimador geométrico utilizando janela retangular [J=30, K =6,
N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]
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Figura 7.21: Estimador geométrico utilizando janela retangular [J=40, K =6,
N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]
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Figura 7.22: Estimador geométrico utilizando janela exponencial [ = 0, 80,

K=6, N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]
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Figura 7.23: Estimador geométrico utilizando janela exponencial [ = 0, 85,

K=6, N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]
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Figura 7.24: Estimador geométrico utilizando janela exponencial [ = 0,90,
K=6, N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]
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Figura 7.25: Sliding correlator|[N=31, S/N=20 dB, K=1]
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Figura 7.26: Sliding correlator [N=31, S/N=20 dB, K=2, MAI=0 dB]|

As figuras 7.19 a 7.21 mostram que o uso de média mével concede ao estimador
geométrico capacidade de acompanhar sinais que variam lentamente. A janela
vi T r rir maior agili r cki ra err
de vinte amostras, apesar de conferir maior agilidade para o tracking, gera erros,
deixando a estimativa mais “ruidosa”. A janela de quarenta amostras prove
estimativas melhores quando o sinal esta variando lentamente, contudo, com um

maior atraso de processamento.

Uma alternativa mais apropriada para canais variantes é o uso de janelas
exponenciais para a estimativa da matriz de correlacao, R. A figuras 7.22 e 7.23
mostram que a utilizacao de ”fator de esquecimento” entre 0,80 e 0,85 alia capaci-

dade para acompanhar atrasos que variam no tempo e baixo erro de estimagao.

Em qualquer tipo de janela, o desempenho do algoritmo geométrico cai bas-
tante em duas situagoe, quando os percursos tém aproximadamente o mesmo
atraso, isto é, duas cépias do sinal chegam juntas ao receptor e nas alteragoes

abruptas de atrasos.

A figura 7.25 mostra que o sliding correlator, apesar de ter boa capacidade
de tracking, seu desempenho é influenciado negativamente pela presenca de mais

usuarios no sistema 7.26.
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simulacao K | raiz do erro médio quadrético
janela retangular (J=30) | 6 0.2762
janela exponencial 3= .8 | 6 0.2103
slide correlator 1 0.0761
slide correlator 2 0.9963

Tabela 7.1: Comparacao de algoritmos,[S/N=20 dB, MAI=0 dB]

Apenas como forma de mensurar o que foi apresentado nas figuras, foram
calculados os erros médios das estimativas de atrasos de algumas das simulacoes,

0s quais encontram-se na tabela 7.1

Da tabela pode-se concluir que, apesar do sliding correlator apresentar melhor

desempenho em canais variantes, nao é apropriado para ambientes multiusuarios.

7.3.2 Estimativas de Amplitudes

A figura 7.27 apresenta o comportamento do estimador geométrico para esti-

mativa de amplitudes em cendrio multiusuario com canal dinamico.
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Figura 7.27: Estimador geométrico utilizando janela retangular [J=30, K =6,
N=31, S/N=20 dB, MAI=0 dB]

Dois pontos sao importantes serem notados na figura. Primeiramente, a de-

pendéncia da estimativa de amplitudes com o vetor utilizado para estimativa
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de atrasos, o que pode ser evidénciado pelos erros de estimativa em torno das
amostras de nimero quinhentos e cinqiiénta e mil oitocentos e cinqiiénta, co-
incidentes com os erros de estimativa de atrasos, vide figura 7.20, os quais sao

causados pela proximidade de dois percursos.

O segundo ponto é o vicio da estimativa de amplitude, comentado na secao

7.2.2, que aparece claramente na figura 7.27.

7.4 Discussao

Os cenarios discutidos nas segoes 7.1 a 7.3 deram uma visao do comporta-
mento do algoritmo geométrico e seu desempenho em relagao ao correlator usual.
No entato, alguns aspectos importantes para andalise da sensibilidade e até da

viabilidade do algoritmo ainda nao foram comentados, como:

Escolha dos codigos de espalhamento;

Limite de carga;

Comparagcao da solugdo proposta neste trabalho (se¢ao 5.3.1.2) com a solugao

usual (se¢ao 5.3.1.1);

Sensibilidade a variacao de canal,

Complexidade computacional; e

Comparagao com resultados da literatura.

Isto sera feito nas préximas segoes.

7.4.1 Escolha dos cédigos de espalhamento

Esta se¢ao nao tem por objetivo o estudo de seqiiéncias que melhor se adaptem
ao algoritmo em questao. Para cada aplicagao pode-se procurar nos codigos de

espalhamento propriedades especificas que supram as necessidades da aplicacao.

Assim, na utilizacao pratica dos codigos, pode-se estar interessado em familias
com grande numero de sequéncias, em facilidade de sincronizacao ou ainda em
facilidade para gerar as seqiiéncias. Mas o ponto comum de todas aplicacoes é
a busca de sequéncias com baixos valores de correlacao pois isto reduz a MAIL
Entao, a escolha de codigos é uma solugao de compromisso entre as propriedades

citadas, e reducao de MAIL
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Por ser uma area extensa, com véarios trabalhos publicados mas ainda com
abertura a contribuigoes, o estudo detalhado sobre escolha de sequéncias sera
deixado para exame posterior. Sao basicas para o estudo de seqiiéncias as re-

feréncias [41] e [42].

Contudo, em todas as simulagoes apresentadas até o momento foram uti-
lizadas seqiiéncias Seqiiéncia de Maximo Comprimento (SMC) e, como o slide
correlator foi utilizado como base para comparacao de desempenho, é necessario,
ao menos, mostrar que este método de estimativa de atrasos apresenta, para es-
tas seqiiéncias, desempenho muito préximo aquele conseguido com a utilizagao de
sequiéncias da familia do conjunto pequeno de Kasami, conhecida por seus baixos

valores de correlagao cruzada.

0.45

+ slide Kasami peq.
O slide SMC
04H _x est geometrico Kasami

0.35F b

0.3 y

0.25F ]

Raiz do erro quadratico médio

0.15f 4

0.05 y

0 5 ) 10 15
NUmero de usuarios

Figura 7.28: Sliding correlator e estimador geométrico [N=255, S/N=10 dB]

A figura 7.28 mostra o resultado de simulacao com o slide correlator utilizando-
se duas familias de seqiiéncias diferentes, o conjunto Kasami pequeno, o qual fa-
vorece a reducao da MAI e seqiiéncias de maximo comprimento, ambas familias

com N = 255.

A diferenga de desempenho com as duas familias de seqiiéncias somente
aparece quando aumenta-se o nimero de usuarios. Para o slide correlator uti-
lizando SMC, o erro aumenta rapidamente a partir de onze ou mais usuarios,

enquanto o mesmo algoritmo com o conjunto pequeno de Kasami, suporta doze
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usuarios antes do erro aumentar rapidamente.

A figura 7.28 mostra claramente que, os resultados do estimador geométrico
¢ bastante superior ao slide correlator, mesmo quando utilizamos para o segundo

uma seqiiéncia préoxima ao 6timo (limite de Welch).

7.4.2 Limite de carga

O limite do algoritmo geométrico a insergdo de usudrios é K < N/2. Esta é
uma restricao imposta pela propria construcao do algoritmo, uma vez que cada
usudrio aparece em duas colunas (vetores) da base para o subespagco de sinal e é
necessario existir no minimo uma coluna para o subespaco de ruido, assim, sendo
a dimensao total do espaco analisado igual a N, segue diretamente a restricao.
Vide secao 5.2.

Porém, o limite, de fato, é inferior a este nimero e é imposto pela MAIL

A figura 7.29 mostra que, quando a dimensao do subespaco de ruido é tomada
na forma convencional, ou seja, Vy € N x (N — 2K), a carga méxima atingida
foi K < N/4, ja que para nimeros superiores o erro cresce rapidamente. Note-se
que este é um resultado especifico para o caso analisado (N = 31) e nao pode ser

generalizado.

No entanto, pode-se notar em simulagoes que a queda abrupta no desempenho
notada a partir de certo carregamento é mais relacionada a reducao de ordem
do subespaco de ruido do que propriamente a interferéncia devida ao usuério

adicional.

Esta influéncia da dimensao do subespaco de ruido pode ser comprovada
através da figura 7.30, que mostra a queda de desempenho do estimador com
K = 1 quando o subespago de ruido utilizado é reduzido a mesma dimensao

necessaria para estimativas com K = 5.

Desta forma, este trabalho propde um ”relaxamento” na definicao do sube-
spaco de ruido, aumentando sua dimensao de forma artificial incluindo vetores do
subespaco de sinal como base para o subespaco de ruido. Esta poposta baseia-se
no fato de que, para o usudrio desejado, os demais usuarios podem ser consider-

ados como ruido.

Na figura, os resultados correspondentes ao “método proposto”, consideraram

as dimensoes para o subespaco de ruido apresentadas na tabela 7.2.

No método proposto, a escolha da base para o subespago de ruido segue o
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Figura 7.30: Sliding correlator e estimador geométrico[SMC, N=31]
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K | dimensao de Vy convencional | dimensao de V 5 proposta
1 31 x 29 31 x 29
2 31 x 27 31 x 27
3 31 x 25 31 x 25
4 31 x 23 31 x 23
5 31 x 21 31 x 21
6 31 x 19 31 x 19
7 31 x 17 31 x 17
8 31 x 15 31 x 17
9 31 x 13 31 x 15
10 31 x 11 31 x 15
11 31 x9 31 x 15
12 31 x7 31 x 13
13 31 x5 31 x 13
14 31 x3 31 x 13
15 31 x1 31 x 13

Tabela 7.2: Dimensao do subespago de ruido, Sy

mesmo procedimento de ordenacao crescente dos autovalores da matriz de cor-
relacao R apresentado ‘na secao 5.2. A diferenca é apenas a quantidade de autove-
tores que sao considerados como base. Enquanto no método convecional toma-se
sempre os autovetores correspondentes aos (N — 2K) menores autovalores, aqui
tomou-se os autovetores correspondentes aos (N —2K,,) menores autovalores, com

(Kp < K).

Note-se que este aumento artificial da dimensao do subespago de ruido é inter-
essante apenas quando atinge-se o carregamento maximo permitido pelo método
convencional (no exemplo dado com N = 31 sao sete usudrios). O artificio per-
mitiu neste caso especifico, a insercao de um usudario adicional, aumentando a

carga limite para oito usuarios.

E importante ressaltar que a dimensao proposta na tabela 7.2 para o sube-
spaco de ruido nao é uma regra e obviamente pode variar para outros compri-

mentos de sequéncias, tipos de seqiiéncias ou correlacao entre sinais.

Para encerrar esta secao, é interessante mostrar o que ocorre como o “espec-

tro” de erro averigado para o caso do usudrio adicional (oitavo usudrio inserido).

A figura 7.31 mostra o que ocorreu com o erro a cada amostra quando utilizado
V n da forma convencional. Nota-se que, em grande parte das amostras ocorreram
erros superiores a 1072, enquanto utilizando-se ampliacao da base de V, figura

7.32, verifica-se apenas alguns picos superiores a 1073,

Note que na figura 7.32 utilizou-se Vy € (31 x 19) enquanto na tabela 7.2
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foi proposto Vy € (31 x 17) para K = 8. Isso porque desejou-se evidenciar o
comportamento de picos de erros, que nao ocorreram com Vy € (31 x 17). Em
simulagoes nao apresentadas aqui verificou-se os picos de erros se acentuam a

medida que se amplia artificialmente o subespaco de ruido.

7.4.3 Analise da solugao proposta

Nesta secao compara-se o algoritmo geométrico em sua forma usual, conforme

apresentado na secao 5.3.1.1 com as alteracoes propostas na secao 5.3.1.2.

Como visto na secao 5.2, o algoritmo geométrico é composto de trés eta-
pas: estimativa da matriz de correlagao, decomposicao do espaco medido em
subespagos de sinal e ruido e estimativa de parametros de canal. A modificagao
proposta altera apenas a ultima etapa do algoritmo com a utilizacao da equacao
(5.30) que fornece essencialmente o mesmo resultado evitando-se utilizagdo de

métodos de otimizacao e, portanto, reduzindo a complexidade computacional.

A figura 7.33 compara a estimativa de atrasos através do método usual

(otimizacao) com o método proposto (algébrico).

101 r T

T
—e— proposto |1
—— otimizagao |

10° |

Raiz do erro quadratico médio

107}

-2 ! ! ! ! ! ! ! ! !

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

10

Janela (J)

Figura 7.33: Comparagao entre o método de otimizagao e método
algébrico[SMC, N=31]

Outro aspecto duscutido na secao 5.3.1.2 é a incapacidade do método apre-
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sentado na secao 5.3.1.1 em discriminar percursos vizinhos da forma:
h = |02 o2 hio Iz yga o2 02}

Quando percursos estao suficientemente préximos para que um mesmo ele-
mento de h contenha parcelas de dois caminhos diferentes, é necesario utilizar
(5.27) ou, em canais que variam lentamente, a simplificagdo proposta em (5.32)

a (5.34). A figura 7.34 exemplifica o que foi dito.

10°

Raiz do erro quadratico médio

—>— 1° percurso otimizagao proposta
|| —— 2° percurso otimizagao proposta
|| —— 1° percurso forma convencional
—— 2° percurso forma convencional
| — 1° percurso simplificacao proposta
|| —e— 2° percurso simplificagao proposta

-3 ! ! ! ! ! ! ! ! !

30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
Janela (J)

10

Figura 7.34: Capacidade de discriminagao de percursos vizinhos[SMC, N=31]

7.4.4 Sensibilidade a variacao de canal

A percepcao de variagao do canal dependem basicamente de dois parametros:
o maximo deslocamento Doppler, f,,, que tem relacao direta a velocidade relativa
entre o terminal movel e a estacao radio base ou a velocidade com que outros
objetos se movimentam no canal, e a taxa de amostragem de simbolos, equivalente

a taxa de transmissao.

Na secao 7.3 foi estudado o comportamento do algoritmo geométrico em canal
variante supondo-se estes dois parametros constantes (f,, = 10 e taxa de trans-

missao igual a 20 kbps). Nesta segao analisaremos a influéncia destes parametros
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v(km/h) | f, (H) @ 900 MHz | f,,(H) @ 1800 MHz
6 5 10
30 25 50
60 50 100
90 75 150

Tabela 7.3: Valores Referéncia de f,,

sobre a variacao do canal e , portanto, sobre os resultados esperados de estimacao

através do algoritmo geométrico.

O maéaximo deslocamento Doppler é dado por:

fn =v/A

onde v é a velocidade relativa entre mével e radio base e A o comprimento de

onda.

A tabela 7.3 mostra alguns valores de f,, para freqiiéncias de 900 MHz e 1800
MHz.

Com base na tabela verifica-se que, nas simulagoes da secao 7.3, na qual foi

utilizado f,,, = 10, considerou-se um usuario moével caminhando.

Se, por um lado, o aumento de velocidade do mével torna o canal mais sus-
ceptivel a variagoes, por outro, com aumento da taxa de transmissao, o tempo de
simbolo é reduzido e portanto, menor sera a percepcao destas variacoes dentro
do intervalo de um simbolo. Desta forma, apesar das simulacoes terem sido feitas
considerando baixa velocidade de deslocamento do moével, a taxa de transmissao

considerada também foi muito baixa.

A figura 7.35 mostra a degradagao nas estimativas quando, mantendo a taxa
de transmissao em 20kbps, aumentamos fm de 10Hz para 100Hz. Contudo se
a taxa de transmissao for aumentada para 200 kbps, conforme figura 7.36, o

estimador volta a ter um bom desempenho.
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8 Conclusoes

Dos resultados analisados pode-se concluir:

1. A primeira grande virtude do estimador geométrico é a precisao das esti-
mativas de atrasos em canais estaticos. As figuras 7.3 e 7.11 mostram que
com J = 60 e relacao sinal-ruido variando em ampla faixa, o estimador
geométrico apresenta erro médio aproximadamente dez vezes inferior ao

slide correlator.

E fato que na auséncia de ruido é possivel reduzir o erro do correlator tanto
quanto se queira através da reducao do passo de deslocamento, porém,
em ambiente real, a medida que se reduz este passo, mais vulnerdvel este

estimador fica em relacao ao ruido e demais usuarios.

Ja em canal variante, o desempenho do estimador geométrico com K = 6
chega a ser inferior ao correlator com K = 1, contudo, na simulagao com
N = 31, basta incluir mais um usudrio ao sistema para o correlator degradar
completamente, evidenciando outra grande virtude do estibador geométrico,

a resisténcia a MAI e ao efeito near-far.

2. Conforme previsto no capitulo 6, o estimador geométrico apresenta desem-
penho crescente com aumento de J e/ou N. O aumento de J melhora a
estimativa da matriz de correlacao R e o aumento de N prové maior di-

mensao ao subespaco de ruido, sobre o qual é feita a projecao do vetor
h.

3. Em canais variantes, a janela exponencial apresentou melhor capacidade
de adaptacao, além de ser mais simples de implementar, ja que na janela
movel é necessario armazenar J matrizes N X N, enquanto para a janela

exponencial, basta armazenar uma matriz N x N.



103

9 Trabalhos Futuros

O tema abordado neste trabalho é bastante extenso e ainda em desenvolvi-
mento. Os resultados aqui apresentados, se por um lado dao a certeza de que as
técnicas de estimativas baseadas na decomposi¢ao em subespagos sao uma alter-
nativa para estimativas de parametros de canal em DS-CDMA, por outro lado

evidenciam a necessidade de complementacao com estudos futuros.

Como possibilidades de pesquisas futuras, pode-se citar:

1. Foi mostrado que as janelas utilizadas para estimacao da matriz de cor-
relacao de sinal R constituem um ponto de grande sensibilidade no sistema,
sendo que o numero 6timo de amostras varia, dependendo de quao rapido
varia o canal. Portanto, pode-se implementar uma janela adaptativa em

relacao a variagao dos parametros estimados.

2. Este trabalho considerou a taxa de amostragem de simbolo igual ao nimero
de chips. Uma taxa maior poderia ser utilizada, o que reduziria a perda
na relagdo S/N, conforme comentado na segdo 4.7.3, ao custo de maior

processamento.

3. Para célculo da matriz de correlagao, R(l) = E[y(m)y'(m + )], este tra-
balho sempre considerou apenas [=0. Conforme comentado na secao 4.7.3,

poderia-se considerar também [=1.

4. Como a matriz de correlagao utilizada tem dimensao N, a soma das di-
mensoes dos subespagos de sinal e ruido também ¢ limitada a N. Dado que
cada usudrio gera duas colunas no subespaco de sinal, a capacidade do sis-
tema é limitada a K < N/2. Formas para ”quebrar” este limite é uma édrea

ainda pouco investigada.

5. Estimativa do ntimero de usudrios no sistema: normalmente, em sistemas
comerciais, o numero de usuarios em determinado instante é conhecido por
um comando central através da troca de informagoes necessdrias para aut-

enticacao do usuario. Contudo, com o desenvolvimento de redes ”ad hoc”,
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esta informacao nem sempre estara presente. Portanto, métodos para esti-

mativa do nimero de usudrios sdo necessarios nestes casos.

6. Em canais variantes, o algoritmo geométrico demonstrou baixo desempenho
quando existem percursos préximos, ou seja, com atrasos relativos inferiores
a um chip. Nestes casos o algoritmo pode ser melhorado através da inclusao
da expressao (5.27) aumenta a capacidade de discriminagao de percursos

vizinhos.

7. No capitulo 7 nao se conseguiu analisar através de simulacoes a variacao de
desempenho devido a escolha de seqiiéncias, uma vez que o sistema reagiu
bem a carga inserida até o limite de seqiiéncias dentro das familias testadas.
Assim, para verificacao deste item torna necessario um estudo formal sobre

escolha de seqiiéncias que melhoram o desempenho do algoritmo.

8. O algoritmo de estimativa de amplitude, apesar de apresentar bons resul-
tados com 1nico usuarios ainda precisa ser melhorado para ser utilizado em

ambientes multiusudrios e com canais variantes.
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Apéndice A - Modelagem do Simulador

e Rotinas

A.1 Objetivo do Simulador

O simulador tem por objetivo verificar o desempenho do estimador geométrico

sob os seguintes aspectos:

Precisao: capacidade de estimar corretamente atrasos e amplitude do sinal

recebido. Neste sentido, o simulador calcula a raiz do erro quadratico médio:

e =\/E[(T —T1)?]

Agilidade na aquisicao: esta medida é relacionada a rapidez com que o
algoritmo alcanca uma margem de erro aceitavel, partindo-se de um estado
inicial aleatério. Neste item, adotou-se como medida a probabilidade de
aquisicao, definida como:

‘%—Tk|<(5

Capacidade de tracking: mede a agilidade do algortimo em, apds a aquisicao,
acompanhar as variacoes dos parametros estimados. Para verificacao deste
item, o simulador plota em um mesmo grafico o atraso real e o atraso esti-

mado.

Sensibilidade a variacdo de ruido e MAI: o simulador permite estabelecer
faixas de ruido ou de MAI, o que possibilita a avaliagdo do algoritmo em

diversos pontos de operagoes diferentes.

Sensibilidade ao nimero de usudrios: o nimero de usuarios pode ser alter-
ado dentro do limite estabelecido pelo algoritmo, o qual esté relacionado ao

tamanho da seqiiéncia de espalhamento. A restricao é K < %
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Figura A.1: Diagrama em blocos do simulador

o)

e Influéncia do tipo e tamanho da seqiiéncia de espalhamento: verifica os

efeitos do tamanho da seqiiéncia de espalhamento sobre a precisao das es-

timativas. O simulador aceita qualquer tamanho e tipo de sequéncia, uma

vez que a para o simulador a sequéncia de espalhamento de cada usuario é

um vetor de entrada.

e Comparagao com slide correlator: quanto a variagdo de S/N o simulador

permite construcao de graficos conjuntos para fins de comparacao de de-

sempenho.

A.2 Diagrama em blocos do simulador

A figura A.1 apresenta o diagrama em blocos do simulador.

Modédulo gerador de seqiiéncias de espalhamento

Nesta simulacao foi utilizado o Simulink do Matlab para geracao das seqiiéncias

de K usuérios. O simulador trabalha com qualquer tipo de sequéncia, ja que estas

seqiiéncias para o simulador sao vetores de entrada.
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Modédulo gerador das matrizes U,. e U;

Este modulo utiliza as sequiéncias de espalhamento de usuario para gerar as
matrizes U, e U;. Exemplo: seja a sequéncia de usuario y;, = [1 —1 —1 —

1 1 —11]7, entdo:

11 -1 1 -1 -1 -1 ]
10 1 -1 1 -1 —1
10 0 1 -1 1 —1
U=[-10 0 0 1 -1 1
10 0 0 0 1 —1
10 0 0 0 0 1
10 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 00)]
1 1 0 0 0 00
1 -1 1 0 0 00
U=|-1-1-1 1 0 00
1 =1 =1 =1 1 00
11 -1 =1 =1 10
1 -1 1 =1 -1 -1 1

Vetor de informagao do usuario desejado

O vetor de informacao do usuario é montado utilizando-se duas colunas viz-
inhas das matrizes U, e U;. Os bits transmitidos (bloco informacgao) sao gerados
aleatoriamente, com igual probabilidade de zeros e uns. As colunas das matrizes
U, e Uy escolhidas para compor o vetor de informagao podem ser fixas (cendrio
invariante no tempo, isto é, cendrios 1 e 2 ou podem variar de acordo com um

"gerador de atrasos” (cendrio 3), conforme capitulo 7.
Vetor de informagao dos usuarios indesejados: gerador de MAIT

Sao gerados da mesma forma que os vetores de informagao do usuario de-
sejado, com geradores de informacao, atrasos e amplitudes independentes. Este
bloco gera a interferéncia de multiplo acesso, ou MAI A relacao entre a poténcia

do usuédrio desejado e as poténcias dos demais usuarios pode ser fixa ou variavel.
Adicao de ruido gaussiano

O ruido gaussiano é adicionado apds a adicao da MAI. A poténcia de ruido
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também pode assumir um valor fixo ou variar dentro de uma faixa.
Modédulo gerador da matriz de correlagao

Este médulo estima a matriz de correlagao através de uma estimativa de
E [ylyﬂ Trés tipos de janela podem ser escolhidos para este calculo: janela
fixa de tamanho J, janela retangular ou mével de tamanho J ou janela exponen-
cial com fator de ”esquecimento” (3. O mddulo gerador da matriz de correlacao
trabalha em conjunto com um banco de dados de medigoes, armazeando e recu-

perando medidas anteriores para utilizacao no calculo da média.
Moédulo de decomposicao da matriz de correlacao

Este modulo decompde a matriz R em autovalores e autovetores e encontra
os subespagos de sinal e ruido através da ordenacao crescente dos autovalores. Os
2K autovetores relacionados aos 2K maiores autovalores formam o subespaco de

sinal.
Moédulo de calculo do vetor h

Este modulo é reponsavel por estimar o vetor h, ou seja, pela minizagao da
equagao (5.20). A partir deste ponto, com o vetor h em maos, a estimagao de
atrasos e amplitudes podem seguir caminhos diferentes, conforme detalhado no

capitulo 5.

A.3 Rotinas

Segue um exemplo de uma rotina principal e rotinas auxiliares.

Estimador geométrico - sliding window (Rotina Principal)

%Inicializa, gera codigo de usuario com numero inteiro de atrasos e gera
Jmatrizes Ur e Ul

a0=1;
b=1;%define bit
c=1;%define bit
d=1;%define bit
e=1;%define bit
f=1;%define bit

do segundo usuario
do terceiro usuario
do quarto usuario

do quinto usuario

= = =

do sexto usuario
y=length(yout);
R=zeros(y);

Ur=create_Ur (yout) ;
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Ul=create_Ul(yout);
i=1;

YO=zeros(1,y);

J=30;

flag=0;

for n=1:2000
Int=ph1I(n);
Int1=ph2I(n);
Fral=phiF(n);
Fra2=ph2F (n) ;
Fadl=mod1(n);
Fad2=mod2(n) ;
X1=(Ur(1:y,Int))’;
X2=(U1(1:y,Int))’;
X3=(Ur(1l:y, (Int-1)))’;
X4=(U1(1:y, (Int-1)))’;
X5=(Ur(1:y,Int1))’;
X6=(U1(1:y,Int1))’;
X7=(Ur(1:y, (Int1-1)))’;
X8=(U1(1:y, (Int1-1)))’;

%for J=50:50 %tamanho da janela
%hfor j=1:1 Ynumero de amostras para calculo do erro medio
while i<J % preenche a matriz YO que contem J vetores de observagao
m=rand(1);
if m<.5
al=-1;
else
al=1;
end
X=a0*(Fral*X1+(1-Fral)*X3)+al*(Fral*X2+(1-Fral)*X4);
X=Fad1x*X;
X9=a0* (Fra2*X5+(1-Fra2) *X7) +al* (Fra2*xX6+ (1-Fra2) *X8) ;
X9=Fad2x*X9;
X=X+X9;
Z=user_noise(youtl,b);’%usuario interferente 1
Z1=Z(1,1:y);%usuario interferente 1

b=Z(1, (y+1));%usuario interferente 1
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V=user_noisel(yout2,c);’%usuario interferente 2
V1=V(1,1:y);%usuvario interferente 2
c=V(1, (y+1)) ;%usuario interferente 2
D=user_noise2(yout3,d) ;%usuario interferente 3
D1=D(1,1:y);%usuario interferente 3

d=D(1, (y+1));’%usuario interferente 3
O=user_noise3(yout4,e);%usuario interferente 4
01=0(1,1:y);%usuario interferente 4
e=0(1, (y+1)) ;%usuario interferente 4
G=user_noise4(yout5,f) ;%usuario interferente 5
G1=G(1,1:y);%usuario interferente 5
f=G(1, (y+1)) ;%usuario interferente 5
X=X+Z1+V1+D1+01+G1;%usuarios interferentes
Yi=awgn(X,20);

YO(i,1:y)=Y1;

R1=Y1’%Y1,;

R=R+R1;

al0=a1l;

i=i+1;

end

m=rand(1); %gera 1 vetor de observagao e calcula e R
if m<.5

al=-1;
else

al=1;
end
X=a0*(Fral*X1+(1-Fral)*X3)+al*(Fral*xX2+(1-Fral)*X4);
X=Fad1x*X;
X9=a0* (Fra2*X5+(1-Fra2) *X7) +al* (Fra2*xX6+ (1-Fra2) *X8) ;
X9=Fad2x*X9;
X=X+X9;
Z=user_noise(youtl,b);’%usuario interferente 1
Z1=Z(1,1:y);%usuario interferente 1
b=Z(1, (y+1)) ;%usuario interferente 1
V=user_noisel(yout2,c);’%usuario interferente 2
V1=V(1,1:y);%usuario interferente 2

c=V(1, (y+1)) ;%usuario interferente 2
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D=user_noise2(yout3,d) ;%usuario interferente 2
D1=D(1,1:y);%usuario interferente 2

d=D(1, (y+1));’%usuario interferente 2
O=user_noise3(yout4,e);%usuario interferente 4
01=0(1,1:y);%usuario interferente 4
e=0(1, (y+1)) ;%usuario interferente 4
G=user_noise4(yout5,f) ;%usuario interferente 5
G1=G(1,1:y);%usuario interferente 5
f=G(1, (y+1)) ;%usuario interferente 5
X=X+Z1+V1+D1+01+G1;%usuarios interferentes
Yi=awgn(X,20);

R1=Y1’%Y1,;

RO=YO(1,1:y) °*Y0(1,1:y);

R=R+R1-RO;

YO=circshift (Y0,-1);

YO(J,1:y)=Y1;

al0=a1l;

R2=R/J;

[K,W]l=eig(R2);%calcula Vn, minimiza M, estima o atraso T e calcula o erro
Vn=[K(1:y,1: (y-12))1;
M=(Ur’*(Vn*Vn’)*Ur + Ul’*(Vn*Vn’)x*Ul);
[Q,Al=eig(M);
a=minimo (A) ;
h=abs ([Q(1:y,a)]);
[S,P1]=max(h);
if P1>1
if h(P1-1)>h(P1+1)
P2=P1-1;
T1=P2+3/(8+h(P2))+1;
else
P2=P1+1;
T1=P1+h(P2)/(S+h(P2))+1;
end
else
P2=P1+1;
T1=P1+h(P2)/(S+h(P2))+1;

end
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hil=zeros(y,1);
h1(P1)=h(P1);
h1(P2)=h(P2);
h2=h-h1;
[S1,P3]=max(h2);
if P3>1&&h(P3-1)>h(P3+1)
P4=P3-1;
T2=P4+51/(S1+h(P4))+1;
else
P4=P3+1;
T2=P3+h(P4)/(S1+h(P4))+1;
end
if T1>=T2
Tal(n)=T2;
Ta2(n)=T1;
else
Tal(n)=T1;
Ta2(n)=T2;
end
if n>1&&abs(Tal(n)-Tal(n-1))>2&&flag<10
Tal(n)=Tal(n-1);
flag=flag+1;
else
flag=0;
end
if n>1&&abs(Ta2(n)-Ta2(n-1))>2&&f1lag<10
Ta2(n)=Ta2(n-1);
flag=flag+1,;
else
flag=0;
end
%XX(n,1:4)=P;
disp(’calculando’)
end
hold on;
plot(Tal);
plot (ph1I+phiF);
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Bloco gerador de Ul e Ur (rotina auxiliar)

function y = create_Ul(x);

s=size(x);

s=s(1);

mk=ones(s,1);

mk (1)=0;

Ul=zeros(s);

Ul(1l:s,1)=x;

hx=x;

for i=1:s-1
hx=circshift(hx,1) .*mk;
Ul(1:s,i+1)=hx;

end

y=Ul;

function y = create_Ur(x);
s=size(x);
s=s(1);
mk=ones(s,1);
mk(s)=0;
Ur=zeros(s);
Ur(1l:s,1)=x;
hx=x;
for i=1:s-1
hx=circshift (hx,-1) .*mk;
Ur(1:s,s-(i-1))=hx;
end

y=Ur;

Bloco gerador de MAI (rotina auxiliar)

function y = user_noise(x,a);
y=length(x);
Ur=create_Ur(x);
Ul=create_Ul(x);
Int=8;
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X1=(Ur(1:y,Int))’;
X2=(U1(1:y,Int))’;
X3=(Ur(1:y, (Int-1)))’;
X4=(U1(1:y, (Int-1)))’;
m=rand (1) ;

if m<.5

end
X=ax*(.6%xX1+.4xX3)+px (.6*%X2+.4%X4) ;
y=[X,pl;

Encontra minimo - Bloco de cadlculo o vetor h (rotina auxiliar)
function y = minimo(x);

a=max(x) ;

[C,I]=min(a);

y=1;

Estimador correlator - (Rotina Principal)

a=repete_vetor(yout);

b=a;

k=length(a);

al=circshift(a, [0 1]);

for n=1:2000

frac=4*phlF(n) - floor (4*phiF(n));
a2=(1-frac)*a+frac*al;
int=4xph1I(n)+floor (4*phlF(n));
a3=circshift(a2, [0 int]);
frac1=4*ph2F (n)-floor (4*ph2F(n)) ;
ad=(1-fracl)*a+fraclx*al;
int1=4*ph2I(n)+floor (4*ph2F(n));
ab=circshift (a4, [0 int1]);
a6=mod1(n)*a3+mod2(n)*ab+ruido_u(youtl,n) ;’%+ruido_u(yout2,n) ;’%+ruido_u(yout3,n.
a6=awgn(a6,20) ;

R=0;

S=0;
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R1=0;
S51=0;
for j=1:k
S=a6.*b;
C=sum(S);
R(j)=C;
b=circshift (b, [0 1]);
end
M, I]=max(R);
T1=(I-1)/4;
amp (n)=M/124;
if n>5
amp1=(amp (n)+amp (n-1) +amp (n-2) +amp (n-3) +amp (n-4) ) /5;
else
ampl=amp(n) ;
end
a3e=ampl*circshift (b, [0 (I-1)]);
n
a6=a6-a3e;
for j=1:k
S1=a6.*b;
Cl=sum(S1);
R1(j)=C1;
b=circshift (b, [0 1]);
end
[M1,I1]=max(R1);
T2=(I1-1)/4;
ampl(n)=M1/124;
if T1>T2
Tal(n)=T2;
Ta2(n)=T1;
else
Tal(n)=T1;
Ta2(n)=T2;
end

end

Rotina ’Repete vetor" (auxiliar do estimador correlator)
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function y = repete_vetor(x)
k=length(x);
for i=0:(k-1)
m=x(i+1);
for j=1:4
s(4*xi+j)=m;

end



