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Abstract

This paper presents an analysis, using simulation, for
the performance of two detector structures which ha-
ve been developed with a radial basis function neural
network. The structures are called feedback and non-
feedback detector, respectively. The performance evalua-
tion of both schemes was performed using a channel mo-
del that presents Doppler effects and frequency selectivi-
ty.

1. Introdução

Na maioria dos sistemas de comunicações móveis, o
canal de comunicações impõe à informação transmiti-
da variações na amplitude e na fase que dificultam a
recepção dos sı́mbolos originais. Em modelos de locais
onde há uma grande concentração de edificações, árvores
e variações topográficas os sı́mbolos enviados pela fon-
te são atrasados, refletidos e refratados no seu percurso
até o receptor. O resultado desses efeitos é uma soma de
componentes atrasadas e com diferentes ângulos de fa-
se, resultando no receptor em um sinal diferente do sinal
original. Em casos como esse, é necessário o uso de es-
truturas que estimem os sı́mbolos enviados pela fonte e
recuperem a informação original.

Nesse contexto, são analisadas nesse trabalho duas es-
truturas de detecção obtidas a partir da teoria de decisão
de Bayes e projetadas com a rede NRBF, devido à simi-
laridade matemática da saı́da dessa rede com as funções
de saı́da do detetor [1], [2].

2. Modelo do Canal de Comunicaç̃oes

A soma de vários componentes de sinal chegando ao
receptor sem que haja uma componente principal e com
diferentes atrasos e ângulos de fase aleatórios implica, de
acordo com o teorema central do limite, em um processo
estocástico gaussiano complexo de média nula, conhe-
cido como desvanecimento Rayleigh. O canal pode ser
aproximado, para um número finito� de percursos, por
uma função���	��
��� da forma [3], [4], [5].�

Os autores gostariam de expressar os agradecimentos à CAPES e
ao CNPq pelo apoio financeiro ao trabalho.
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em que � são variáveis aleatórias complexas, estatistica-
mente independentes entre si, com média nula e variância
unitária. As variáveis� � e 1 � modelam respectivamente o
atraso e o deslocamento Doppler e têm fdp conjunta dada
pela função de espalhamento do canal [6].

Para simular o efeito seletivo do canal é usado um fil-
tro com resposta finita ao impulso (FIR) com2�3 linhas
de atraso. A cada linha de atraso é associado um coefi-
ciente 465 de valor complexo que modela respectivamente
a variação na amplitude e o deslocamento na fase do sinal
transmitido. O sinal obtido em um instante de tempo7 ,
na saı́da de um modelo de canal com essas caracterı́sticas
é dado por

8 �97:�;� <.= ���� 5 ��� 465	> �?� 5A@B2 �� 8 �97:��@B2 � 
 (2)

em que8 �97:� corresponde à parte seletiva em freqüência
do canal, que é modelada pelo filtro FIR e2 � é a amostra
de ruı́do gaussiano complexo no instante7 . Os sı́mbolos
de informação são dados por> � e podem ser uma variante
da constelação QPSK da forma

> ) � � CDDE DDF >.G �(H � � @JI> G + H � � $KI>.GML H �N$ � @BI>.GPO H �N$ � $&I 
 (3)

em queIQ� � $ � e RS� � 
UTV
�WV
�X . Com base nesse mode-
lo de canal, pode-se analisar a estrutura dos dois tipos de
detetor implementados com a rede NRBF.

3 Implementaç̃ao do Detetor com a Rede
NRBF

Nesta seção é analisada a aplicação da rede NRBF
na implementação das variáveis de decisão bayesiana e
serão mostradas curvas de taxa de erro de sı́mbolos com-
parando as duas estruturas de detetor abordadas.
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A redeNRBF é usadaparaimplementarasvariáveis
dedecis
Y

ãodevido à semelhanc¸a desuarespostadesáıda
com a express̃ao mateḿaticadasvariáveis de decis̃ao e
por serumaredeestruturalmentesimplese fácil de im-
plementar. Suaestruturase ajustaapropriadamenteao
papelde classificadorquedeve serdesempenhadopelas
variáveisdedecis̃ao.

O problemaconsisteemseusara informaç̃aocontida
no vetorestadodo canal Z paraproduzirumaestimativa[>\�97]$_^\� do śımbolo deentradado canal, >\�	7`$a^b� , em
que ^ é o atrasodedecis̃aodo detetor. Paraobtenç̃aoda
primeiraestruturaconsidereaFig. 1, emqueest́a ilustra-
daa maneiracomoosśımbolostrafegampelomodelode
canalseletivo emfreqüênciademeḿoria 2�3c$ � eentram
na linha transversaldo detetor. Nesteexemplo de�fW ,2 3 �gT e ^h� � , emque d é chamadoordemdiretado
detetor. Cadalinha deatrasodo canalé modeladapelos
respectivoscoeficientes e i .
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Figura1: Processamentodosdadosnodetetorbayesiano.

Como se pode perceberna Fig. 1, os vetoresde
śımbolos j no instante7 queinfluenciamna decis̃ao do
detetortêmcomprimentodk@J2 3 $ � e sãodaformajl�97:�m�on >\�97:�p>\�	7q$ � �;rsrtru>l�97q$Kdv$K2 3 @wTl�]x
e o conjuntode śımbolosvisto pelodetetorcorresponde
à partedo vetor j contidana linha de atrasodo detetor.
Essesśımbolossãoosestadosdo canal Z livresderuı́do
aditivo. No casode um sistemade comunicac¸ão que
transmitaśımbolosda constelac¸ão QPSK,haverá 2�yz�X <.=�{�| ��� posśıveis combinac¸õesde śımbolosno vetorj\�	7�� e conseq̈uentemente2�y vetoresestadoZ:�97:� do ca-
nal. O conjunto } |�~ � dessesestadoslivresderuı́do adi-

tivo podemseragrupadosemquatrosubconjuntos} G 5 H|�~ � ,��� I � X demodoque} |�~ � � ���� 5 � O } G 5 H|�~ � 
 (4)

emque } G 5 H|�~ � é formadoportodosos 2 G 5 Hy ��2 yt� X vetores
estadoZ detamanhod dadoqueo śımbolo >\�	7�$B^b���>.G 5 H , ouseja} G 5 H|�~ � ��� ZV�	7:�t� >\�	7q$�^b����> G 5 H� 
 ��� I � X:
 (5)

emqueosśımbolos>.G 5 H sãodadosnaEq. 3.

Se � G 5 H) sãoasprobabilidadesdequeo R -ésimovetor

estadodo I -ésimosubconjunto} G 5 H|�~ � , Z G 5 H) , tenhasidode-

tectado,dadoqueo śımbolo >\�	7�$a^b���g>.G 5 H tenhasido
enviado, Z G 5 H) � } G 5 H|�~ � , ent̃ao a fdp do vetor Zb�97:� é, de
acordocomaregradeBayes,dadopor

� G 5 H �#ZV�	7:���� <l���M���) ��� � G 5 H)�� �#Zb�97:�Q$ Z G 5 H) �U
 ��� I � X:
 (6)

emque2 G 5 Hy éo númerodevetores-estadodosubconjunto} G 5 H|�~ � , ZV�	7:��� Z:�	7��%@����	7�� e ���	7�� é um vetordeamos-
trascomplexasde ruı́do gaussianodemédianulae com
componentesestatisticamenteindependentesentresi. Pa-
ra queo detetorminimizea probabilidademédiadeerro
dedeteç̃aoeledeve operardeacordocoma regradede-
cisãodeBayes[7], demodoque[>\�	7q$�^\�m� >.G 5 H se � G 5 H �#ZV�	7:�����¡�¢¤£:� � G 5 H �#ZV�	7:�� �\¥

(7)

Na Fig. 2 é mostradaa estruturada redeNRBF de
entradasseriaisutilizadanasimulaç̃ao. Cadavariável de
decis̃ao � G 5 H , ��� I � X , é da forma mostradana Eq.
6, em que � �¦r§� é a fdp do ruı́do gaussiano,quecorres-
pondeàsfunçõesnúcleodaredeNRBF. Cadavariável de
decis̃ao recebeos vetoresZ G 5 H) pertencentesaossubcon-

juntos } G 5 H|�~ � .
D D D D

η η(1) (2) η η(3) (4)

Σ

sgnc() 

y(k)

Figura2: EstruturadaredeNRBF.

Paraquea operac¸ãodemaximizaç̃aoindicadanaEq.
7 sejarealizada,asomadasquatrovaŕıaveisdedecis̃aoé
aplicadàafunçãosgnc�¨r�� demodoqueasáıda ©��	7�� passa
a serdadapor

©��97:�m� sgnc ª O� « �%� � G
« H �¬ZV�	7��(�¨�
 (8)

emquesgnc�¦r§� é funçãosinaldevalorescomplexosdada
por
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sgnc�¬©:�m� CDDE DDF � @�R.
 Ren © x�®�¯±° Im n © x�®a¯ 
� $zR.
 Ren © x�®�¯±° Im n © x�²a¯ 
$ � @KR.
 Ren © x�²�¯±° Im n © x�®a¯ 
$ � $³R.
 Ren © x�²�¯ ° Im n © x�²a¯ ¥ (9)

A funçãodesáıdadarede,4Q�¬ZV�97:�(� , aplicadàa funçãode
decis̃aosgnc�¨r�� podeaindaserescritanaforma

4Q�#Zb�97:�(��� O� 5 ��� <l�§�´���) ��� � G 5 H\µ £V¶ ª $¸·�ZV�97:�Q$ Z 5) �97:�s· +T¤¹ +<  

(10)

emqueoscoeficientes��G 5 H est̃aorelacionados̀asprobabi-
lidadesa priori � 5) e podemserestabelecidosrespectiva-
menteiguaisa ��G �(H � � @�R , ��G + H � � $ºR , ��GML H �»$ � @]Re ��GPO H �N$ � $³R .Uma desvantagemdessaforma de disporos vetores
estadoZ:�	7:� noconjunto} |�~ � éo númerodeestadosque
são necesśariosparao cálculo de cadauma dasquatro
variáveisde decis̃ao. São necesśarios 2 G 5 Hy �¼X <.=*{�| � +vetores,resultandoem um maiorcustocomputacional̀a
medidaqueospar̂ametrosd e 2 3 aumentam.Umaforma
dereduziro númerodeestadosnecesśariosaocálculodas
variáveisdedecis̃aoé levandoemconsiderac¸ãoosveto-
resdosśımbolospreviamentedetectados.Essesvetores
têmtamanho2��½2�3�@wd¼$JT¾$J^ e 2�¿��½X < posśıveis
combinac¸õesde śımbolosdemodoqueos subconjuntos} G 5 H|�~ � passamasersubdivididosnaforma

} G 5 H|�~ � � ���� ) � <\À } G 5
H|�~ �?~ ) 
 ��� I � X:
 (11)

em que } G 5 H|�~ �?~ ) é o subconjuntoformadopor todosos

vetoresestadoZ:�	7:� dado que >l�97&$»^\�Á�Â>.G 5 H e que[j"¿Ã�	7Ä$Á^\���fj"¿ ~ ) , em quea notaç̃ao j"¿ ~ ) significaa R -
ésimaposśıvelcombinac¸ãodovetor j?¿ . Matematicamen-
te tem-se

} G 5 H|�~ �?~ ) �½� ZV�	7:�t� >\�97q$&^b�m��> G 5 H:Å [j"¿��97q$&^b�m��j"¿ ~ ) � 
(12)

com ��� R � 2 ¿ . Dessemodo,cadasubconjunto} G 5 H|�~ �?~ )passaacontersomente2 G 5 Hy ~ ) � <l���M��<lÀ ��X � estadosaoinvés

de 2 G 5 Hy �kX |Æ{�< = � + . Nessesegundocasoa fdp de Z:�97:�
dadoque

[j ¿ �97¸$�^b���Áj ¿ ~ ) é dadapor

� 5� Z:�	7:�t� j"¿ ~ ) �m� < �§�M��¨Ç È� « ��� � µ £V¶ ª $ ·�ZV�	7��Q$ Z G 5 H
« · +T.¹ +<  


(13)

com ��� I � X e Z G 5 H« � } G 5 H|�~ �?~ ) . Do mesmomodoquena
Eq. 7,aminimizaç̃aodaprobabilidadedeerrodedeteç̃ao
é obtidatomando-se

[>\�	7q$�^\�m� >.G 5 H se � G 5 H �#ZV�	7:�����¡�¢¤£:� � G 5 H �#ZV�	7:�� �\¥
(14)

Emboranenhumaoperac¸ão de filtragem tenhasido
realizada,asestruturasimplementadascomessereagru-
pamentodos estadosZb�97:� são chamadasde detetores
bayesianoscomretroaç̃ao[8], [1], [2].

4 Simulaçãodo Sistema

A simulaç̃aodosistemaestudado,consistindorespec-
tivamentedefontedeśımbolosQPSK,canaledetetorfoi
feitaconsiderandoo desvanecimentolento.Oscentrosda
redeforamtreinados,paralelamente,usando-seo algorit-
moLMS ecalculando-seosestadosdocanal,vetoreses-
tado,passadosparaasfunçõesdebaseradialdacamada
intermedíaria da redeNRBF. Na Fig. 3 é mostradoum
diagramailustrandoaestruturadoestimadordocanal.

CANAL

PROCESSADOR

ADAPTATIVO
Σ

y
d

s(k)

 

e 

Figura3: Diagramausadoparaaestimac¸ãodospesosdocanal
usandoo algoritmoLMS.

Comopodeservisto naFig. 3, osśımbolos >\�	7:� pas-
sampelo canal,que é modeladopor um filtro FIR ten-
docomocoeficientesasamostrasdoprocessoestoćastico���	��
��� mostradona Eq. 1, e servem de refer̂enciapara
o ajustedoscoeficientesdo processadoradaptativo, que
nadamaisédoqueumfiltro FIR ajustadopeloalgoritmo
LMS [1], [9].

NasFigs. 4 e 5 são mostradasascurvasde taxade
erro de śımbolo paraasduasestruturasde detetor:sem
retroaç̃aoe comretroaç̃aodosśımbolospreviamentees-
timados, paraum atrasodedecis̃ao ^h� � e respectiva-
mentedf��T e d¼��W .

Como se pode perceber, na Fig. 5 o detetorsem
retroaç̃aoémaissenśıvel àsvariaç̃oesnafreqüênciaDop-
plerfd doqueaestruturacomretroaç̃ao.Pode-seperce-
berqueastaxasdeerrotêmpraticamenteo mesmocom-
portamentonaestruturacomretroaç̃ao.

Uma justificativa paraesseresultadopodeser dada
com basena distribuição geoḿetricadosestadosdo ca-
nal, organizadosde acordocom as Eqs. 5 e 12. Es-
sadistribuição dosestadosdo canalé quedefineasre-
giõesde decis̃aodo detetorquepodemserilustradasna
Fig. 6, obtidaparaum modelode canalde coeficientes
fixos, com uma função de transfer̂encia ÉB�#Êb� dadana
Eq. 15, paraumaestruturade detectorsemretroaç̃ao e
com par̂ametros2�3J�ËW , ^a� ¯ , dÂ� � e 2o�ÌT . O
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Figura4: Taxadeerrodeśımboloscomretroaç̃ao.
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Figura5: Taxadeerrodeśımbolosemretroaç̃ao.

par̂ametrodÏ� � foi utilizadonesseexemplo,paraper-
mitir a visualizaç̃aodessasregiões.

Éw�#Êb�Ð� � ¯ ¥�Ñ X ¯lÒ $³R ¯ ¥PÑ X ¯.Ó �Ô@��¦$ ¯ ¥ T ÒlÓ X\Õ@ R ¯ ¥ Õ.ÕlÕ.Õ¤Xb�¦Ê ��� @��($ ¯ ¥ ¯ TlT � Ò �$ R ¯ ¥ �?ÖlÖ.Ö Ó T.�(Ê � + ¥ (15)

Comopodeservisto naFig. 6, asquatroregiõesde
decis̃ao representadaspelosquatrośımbolosmostrados
sãomaiscomplexas.Essacomplexidadeé quecontribui
paraa ocorr̂enciadoserrosdedecis̃aodo detetor, princi-
palmentenosmodelosdecanalcomfreqüênciaDoppler
elevada.Nessescasososvetoresdeśımbolosdeentrada
passadosparaasunidadesintermedíariasdaredeNRBF
sofremumconsideŕavel desviodefase,fazendocomque
a variável dedecis̃aobayesianado detetorclassifiqueer-
roneamenteo śımboloestimado.Poroutro lado,quando
o retroaç̃aoéutilizado,asregiõesdedecis̃aopassamaser
maissimplese maisclaras,comosepodevernaFig. 7.

4.1. Treinamentoda rede

Existemduasformasde usaro LMS paraestimaros
estadosdo canalnecesśariosao detetorbayesiano[10].
A primeiraforma,paracanaiscomefeitoDopplerrápido
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Figura6: Distribuiçãodosestadosdo canalnasregiõesdede-
cisãosemretroaç̃ao.
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Figura7: Distribuiçãodosestadosdo canalnasregiõesdede-
cisão com retroaç̃ao e considerando-seum vetor de retroaç̃aoÙÚ*Û\Ü¬Ý\Þ�ß�à�á%â]ãoá�â]ãtäPå
emrelaç̃aoàtaxadetransmiss̃ao,usaumvetorestimativa[æ definidocomo[æ �97:�m�çn [ � �	7:� [ � �	7:�urtrsr [ <.= ��� �97:��xéè 
 (16)

demodoquenaamostra7 ,êìë �	7S$�^\���Áí��97q$&^b�Q$ [æ è �	7S$J^�$ � � [j?3V�	7S$�^\�[æ �97q$&^b�m� [æ �	7q$�^¾$ � ��@Bî ë �	7S$&^b� [j6ï3 �97¸$�^b�U
(17)

emque ð denotaa operac¸ãoconjugadocomplexo, î é o
par̂ametrodeajustedosvaloresde

[æ e[j?3V�	7S$�^\���òñ [>\�	7S$�^\�órsrsr [>\�	7q$�^¾$&2�3ô@ � ��õ è ¥(18)

No instante 7 o detetordeve usara estimativa atra-
sada

[æ �	7`$�^\� comosefossea maisrecente,parafazer
a decis̃ao, enquantoos coeficientesdo canalpodemter
mudado.Porissoé importanteusarumatrasodedecis̃ao
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^ tipicamentedeordem ^Ä� � ou ^Ä�öT paraminimizar
o erroderastreamentodecorrentedesseprocedimento.

Uma outramaneirade usaro LMS na estimac¸ão do
canaléverificandoo seucomportamentoparadetermina-
dosvalorespequenosdefreqüênciaDoppler. Ouseja,em
determinadoscasosemqueo canalémuito lentopode-se
pode-semanterumaestimativafixaduranteumcertocon-
juntodeśımbolosenviadospelafonte.Esseprocedimen-
to paracanaislentosdiminueanecessidadedaestimac¸ão
cont́ınuado canale o esforço computacionaldo cálculo
dosestados.

5. Conclus̃ao

A implementac¸ão do detetorbayesianocom a rede
NRBF é apropriadadevido à semelhanc¸a da respostada
redecom asvariáveis de decis̃ao bayesiana.Como foi
visto, a estruturada redeNRBF é simples,fácil de trei-
nare, deacordocoma formacomoosestadosdo canal
sãopassadosparaasfunçõesdacamadaintermedíaria,o
poderde classificac¸ão do detetortendea melhorar. Co-
mo sepodeperceberna Fig. 6, haverá sempreum erro
declassificac¸ão todasasvezesque,por exemplo,osva-
loresdesáıdadaredecáıremsobreaslinha queseparam
asregiõesdedecis̃ao. Enquantoisso, naFig. 7, pode-se
perceberque,devido à simplicidadedaslinhasquedeli-
mitam asnovasregiõesde decis̃ao,essetipo de erro de
classificac¸ão é menor, pois a probabilidadede um valor
desáıdadaredecair sobreumalinhadedelimitaç̃aoten-
dea diminuir .
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ro deTelecomunicac¸ões, pages428–433,1998.

335


