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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- em quea; S30 variaveis aleatorias complexas, estatistica-
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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. Introdugéao

Na maioria dos sistemas de comunica¢des moveis, 0
canal de comunica¢des impde a informacao transmiti-
da variacdes na amplitude e na fase que dificultam a
recepcao dos simbolos originais. Em modelos de locais

mente independentes entre si, com média nula e variancia
unitaria. As variaveis; e v, modelam respectivamente o
atraso e o deslocamento Doppler e tém fdp conjunta dada
pela funcao de espalhamento do canal [6].

Para simular o efeito seletivo do canal & usado um fil-
tro com resposta finita ao impulso (FIR) coy linhas
de atraso. A cada linha de atraso € associado um coefi-
ciente f; de valor complexo que modela respectivamente
a varia¢ao na amplitude e o deslocamento na fase do sinal
transmitido. O sinal obtido em um instante de tentpo
na saida de um modelo de canal com essas caracteristicas
& dado por

onde ha uma grande concentracao de edificacdes, arvores

e variacdes topogréficas os simbolos enviados pela fon-

te sao atrasados, refletidos e refratados no seu percurso
até o receptor. O resultado desses efeitos &€ uma soma de
componentes atrasadas e com diferentes angulos de fa-

se, resultando no receptor em um sinal diferente do sinal
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em quer(k) corresponde a parte seletiva em frequéncia

original. Em casos como esse, & necessario o uso de €S-go canal, que & modelada pelo filtro FIR gé a amostra

truturas que estimem os simbolos enviados pela fonte e
recuperem a informagao original.

de ruido gaussiano complexo no instakitéds simbolos
de informacao sao dados pgre podem ser uma variante

Nesse contexto, sao analisadas nesse trabalho duas eSga constelacio QPSK da forma

truturas de detecgdo obtidas a partir da teoria de decisao

de Bayes e projetadas com a rede NRBF, devido a simi-

laridade matematica da saida dessa rede com as funcdes

de saida do detetor [1], [2].
2. Modelo do Canal de Comunicages

A soma de varios componentes de sinal chegando ao
receptor sem que haja uma componente principal e com
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emque =+/—-1ej=1,2,3,4. Com base nesse mode-
lo de canal, pode-se analisar a estrutura dos dois tipos de

diferentes atrasos e angulos de fase aleatorios implica, de detetor implementados com a rede NRBF.

acordo com o teorema central do limite, em um processo

estocastico gaussiano complexo de média nula, conhe-

cido como desvanecimento Rayleigh. O canal pode ser
aproximado, para um namero finifé de percursos, por
uma fungadi(¢, 7) da forma [3], [4], [5].

3 Implementaggo do Detetor com a Rede

NRBF

Nesta secao & analisada a aplicagao da rede NRBF
na implementacao das variaveis de decisao bayesiana e

*QOs autores gostariam de expressar os agradecimentos a CAPES e serao mostradas curvas de taxa de erro de simbolos com-

ao CNPq pelo apoio financeiro ao trabalho.

331

parando as duas estruturas de detetor abordadas.



A redeNRBF & usadagparaimplementarasvariaveis
dedecisiodevido a semelhanade suarespostale sdda
com a expres§io matend@tica dasvariaveis de decisio e
por serumaredeestruturalmentsimplese facil de im-
plementar Suaestruturase ajustaapropriadamentao
papelde classificadolque deve serdesempenhadpelas
variaveisde decisio.

O problemaconsisteemseusarainformag@ocontida
no vetor estadodo canalr paraproduzirumaestimatva
$(k — d) do simbolode entradado canal,s(k — d), em
qued é o atrasode decifio do detetor Paraobten@oda
primeiraestrutureconsiderea Fig. 1, emqueestilustra-
daamaneiracomoossimbolostrafegampelomodelode
canalseletvo emfreqiiénciademenbrian, — 1 eentram
nalinha trans\ersaldo detetor Nesteexemplom = 3,
n, = 2ed = 1, emquem & chamadmrdemdiretado
detetor Cadalinha de atrasodo canalé modeladgelos
respectioscoeficientes e b.
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Figural: Processamentiosdadosno detetorbayesiano.

Como se pode perceberna Fig. 1, os vetoresde
simboloss no instantek queinfluenciamna decisio do
detetortémcomprimentan + n, — 1 esaodaforma

s(k) =] s(k) s(k-1) s(k—m—mng+2)]

e o conjuntode simbolosvisto pelo detetorcorresponde
a partedo vetors contidana linha de atrasodo detetor
Essesimbolossao os estadoglo canalr livresderuido
aditivo. No casode um sistemade comunicaéo que
transmitasimbolosda constelaéo QPSK, haveran, =
4ratm—1 nosgveis combingdes de simbolosno vetor
s(k) e consedientemente:, vetoresestador(k) do ca-
nal. O conjuntoR,, 4 desse®stadodivresderuido adi-

tivo podemseragrupadogm quatrosubconjuntod%g)’d,
1 < ¢ < 4demodoque

(4)

d eformadoportodososn” = n,/4 vetores
estadar detamanhan dadoqueo simbolos(k — d) =
s ouseja

emqueR(i)

Ry = {E(k)|s(k —d) =59}, 1<i<4,
(®)

emqueossimboloss() siodadosnaEq. 3.
Seagi) sdoasprobabilidadesle queo j-ésimovetor
! fgi), tenhasidode-
tectado,dadoqueo simbolo s(k — d) = s tenhasido
en/iado,Fg-i) € Rgr?’d, enfio a fdp do vetorr(k) &, de
acordocomaregrade Bayes,dadopor

estadado i-ésimosubconjuntdt(i)

(i)
nO (k) = afVpe(k) 7)), 1<i<4,
= (6)

emquengi) €onumerodevetores-estaddo subconjunto
Rx{d, r(k) = (k) + n(k) en(k) & um vetordeamos-
trascomplexasde ruido gaussianale médianulae com
componentesstatisticament@dependentesntresi. Pa-
ragqueo detetorminimize a probabilidademédiade erro
dedete@oeledeve operardeacordocomaregrade de-

cishiodeBayeg[7], demodoque

(k—d)=s® se n@(r(k)) = max{n® (r(/’ﬂ))}z-7

Na Fig. 2 &€ mostradaa estruturada redeNRBF de
entradaseriaisutilizadanasimula@o. Cadavariavel de
decigion®, 1 < i < 4, & daforma mostradana Eq.
6, emquep(-) & afdp do ruido gaussianogue corres-
pondeasfungdesnicleodaredeNRBF. Cadavariavel de

decisio recebeos vetoresfgi) pertencentesossubcon-
juntosRSl) 4
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y(k)

Figura2: EstruturadaredeNRBFE.

Paraqueaopera@ode maximiza@oindicadanaEq.
7 sejarealizadaa somadasquatrovariaveisdedecifioé
aplicadaafuncdosgng-) demodoqueasdday (k) passa
aserdadapor

emquesgnd-) éfuncaosinaldevalorescomplexosdada
por

4

y(k) = Sgnc(z n® (e())

=1

(8)



1+j, Rey]>0 N Im[y] >0,
1—4, Rdy]>0 Im[y] < 0,
sndy) =3 1% R0 I%zo,g
~1-J, Reyl<0 | Imy <ol

A fungdodesddadarede,f (r(k)), aplicadaafungaode
decisiosgnd-) podeaindaserescritanaforma

<—||1'(k) - fé'(k)Hz)
202 (Z,I.O)

emqueoscoeficientes(?) estorelacionadogsprobabi-
lidadesa priori a§ e podemserestabelecidosespectia-
menteiguaisah® =145, A =1—-35,h03) = 1+
eh® =—-1—3j.

Uma deswantagendessaorma de dispor os vetores
estadd@ (k) noconjuntoR,, 4 €0 nimerodeestadosjue
s20 necesarios parao calculo de cadauma dasquatro
variaveis de deciio. S0 necesariosn) = 4natm—2
vetoresresultandem um maior custocomputacionah
medidagueospa@ametrosn en, aumentamUmaforma
dereduziro nUmerodeestadosecesariosaocalculodas
variaweis de decisio € levandoem considera@o os veto-
resdossimbolospreviamentedetectados Essesvetores
ttmtamanho = n, + m — 2 — d eny = 4™ posdveis
combing®esde simbolosde modoqueos subconjuntos
Rﬁfl) 4 Passanasersubdvididosnaforma

4 nld
Z Z h(® exp

i=1 j=1

RY,= |J RY,,, 1<i<4, (1)
1<j<ny
em que R%{d,j & o subconjuntoformado por todos os

vetoresestador(k) dadoque s(k — d) = s e que
§7(k — d) = sf;, emqueanotaéos;y ; significaa j-

ésimaposs$vel combing&odovetors;. Matematicamen-
tetem-se

RY ;= {F®)|s(k — d) = O (87(k — d) = 55,5},
(12)

coml < j < ny. Dessanodo cadasubconjuntd%(i)dj
passaacontersomentm(’) = 44 estadomoinvés

denl?) = 4mtn—2 Nessesggundocasoa fdp der(k)
dadoquesy(k — d) = sy,; €dadapor
) (13)

coml <i<4 e_(') € R(’) . Do mesmamodoquena
Eq.7, am|n|m|za,caodaprobab|Ildadedeerrodedetetao
€ obtidatomando-se

e (k) — £07|2
202

n

n:i(T(k)|sy,;) Zaexp (—
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$(k —d) = s = max{n® (r(k))}.

(14)

se 70 (x(k))

Emboranenhumaopergaéo de filtragem tenhasido
realizadaasestruturasmplementadasom essereagru-
pamentodos estadost(k) sao chamadagle detetores
bayesianosomretroa@o|[8], [1], [2].

4 Simulagaodo Sistema

A simula@odo sistemastudadogonsistindaespec-
tivamentedefontedesimbolosQPSK,canale detetorfoi
feitaconsiderando deswanecimentdento. Oscentroda
redeforamtreinadosparalelamentaysando-se algorit-
mo LMS e calculando-sesestadosio canal vetoreses-
tado,passadoparaasfungdesde baseradialdacamada
intermedariadaredeNRBF. Na Fig. 3 & mostradoum
diagramadlustrandoa estruturado estimadodo canal.

s(k)
CANAL

/

PROCESSADOR
ADAPTATIVO

7

&

‘ e

Figura3: Diagramausadgaraa estima@odospesogiocanal
usando algoritmoLMS.

Comopodeservisto naFig. 3, ossimboloss(k) pas-
sampelo canal,que & modeladopor um filtro FIR ten-
do comocoeficientemsamostrasio process@sto@stico
h(t,7) mostradona Eg. 1, e senemde refeenciapara
o0 ajustedoscoeficientesio processadoadaptatio, que
nadamaisé do queumfiltro FIR ajustadgeloalgoritmo
LMS [1], [9].

NasFigs. 4 e 5 sa0 mostradass cunasde taxade
erro de simbolo paraasduasestruturagie detetor: sem
retroa@o e comretrog@o dossimbolospreviamentees-
timados, paraum atrasode deci®iod = 1 e respectia-
mentem =2em = 3.

Como se pode perceberna Fig. 5 o detetorsem
retroa@oé maissensvel asvariadesnafrequénciaDop-
plerf d doqueaestruturacomretrog@o. Pode-seerce-
berqueastaxasde errotémpraticament® mesmacom-
portamentmaestruturecomretrog@o.

Uma justificativa paraesseresultadopode ser dada
com basena distribuicao geonetricados estadoslo ca-
nal, organizadosde acordocom asEqgs. 5 e 12. Es-
sadistribuicao dos estadoglo canalé que defineasre-
gidesde decisio do detetorque podemserilustradasna
Fig. 6, obtidaparaum modelode canalde coeficientes
fixos, com uma fungdo de transfeéncia H(z) dadana
Eq. 15, paraumaestruturade detectorsemretrog@o e
compa@metrosn, = 3,d =0, m = 1len = 2. O
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Figura4: Taxadeerrodesimboloscomretrog@o.
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Figura5: Taxadeerrodesimbolosemretrogéo.

padmetrom = 1 foi utilizadonesseaxemplo,paraper
mitir avisualiza@odessasegides.

H(z) = (0.7409 — j0.7406) + (—0.29648
+ 50.88884)27" + (—0.022191

50.155562) 22,

(15)

Comopodeservisto naFig. 6, asquatroregidesde
decisio representadapelos quatro simbolos mostrados
sao maiscomplexas. Essacomplexidadeé quecontrikui
paraa ocor@énciadoserrosde decifiodo detetor princi-
palmentenosmodelosde canalcom freguénciaDoppler
elevada. Nessexasos vetoresde simbolosde entrada
passadoparaasunidadesntermedariasdaredeNRBF
sofremum consideawel desviodefase fazendaccomque
avariavel de decisiobayesianalo detetorclassifiquesr
roneament® simbolo estimado.Poroutrolado, quando
oretrog@oé utilizado,asregidesdedecifiopassanmaser
maissimplese maisclaras,comosepodevernaFig. 7.

4.1 Treinamentodarede

Existemduasformasde usaro LMS paraestimaros
estadoglo canalnecesarios ao detetorbayesiand10].
A primeiraforma, paracanaiscomefeitoDopplerrapido
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Figura6: Distribuicao dosestadoslo canalnasregidesde de-
cisaosemretrog@o.
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Figura7: Distribuicio dosestadoslo canalnasregidesde de-
cisdo com retrog@o e considerando-sam vetor de retrog@o
sp(k)=[1+j 144"

emrelag@oataxadetransmis&o,usaumvetorestimatva
a definidocomo

a(k) =[ ao(k) as(k) an,-1(k) 17,
(16)
demodoquenaamostrak,
elk—d) =z(k—d) —aT(k—d—1)8,(k — d)
{ alk—d)=ak—d—1)+ ue(k — d)s:(k - d)

(17)
emque* denotaa opergéo conjugadacompleo, u € 0

patametrodeajustedosvaloresdea e

sk—d—n,+1)]".
(18)

Salk —d) = [ 5(k—d)

No instantek o detetordeve usara estimatva atra-
sadaa(k — d) comosefossea maisrecente parafazer
a decisfio, enquantoos coeficienteslo canalpodemter
mudado.Porissoéimportanteusarum atrasode decisio



d tipicamentede ordemd = 1 oud = 2 paraminimizar
o erroderastreamentdecorrentelesserocedimento.

Uma outramaneirade usaro LMS naestimaé&o do
canalé verificandoo seucomportamentparadetermina-
dosvalorespequenoslefreqguénciaDopplet Ouseja,em
determinadosasosmaqueo canalé muitolentopode-se
pode-semanterumaestimatvafixa duranteumcertocon-
junto desimboloserviadospelafonte. Esseprocedimen-
to paracanaidentosdiminueanecessidaddaestima@o
confinuado canale o esfor@ computacionatio calculo
dosestados.

5. Conclusao

A implementaéo do detetorbayesianocom a rede
NRBF & apropriadadevido a semelhana darespostala
redecom as variaveis de deciso bayesiana.Comofoi
visto, a estruturadaredeNRBF & simples,facil de trei-
nar e, de acordocom a formacomoos estadogio canal
sao passadoparaasfungdbesdacamadantermedaria,o
poderde classifica@&o do detetortendea melhorar Co-
mo se podepercebemnaFig. 6, havera sempreum erro
de classifica@o todasasvezesque,por exemplo,os va-
loresdesddadaredecaremsobreaslinha queseparam
asregidesdedecifio. Enquantdsso, naFig. 7, pode-se
percebenue,devido a simplicidadedaslinhasquedeli-
mitam as novasregidesde decifio, essetipo de errode
classifica@o & menor pois a probabilidadede um valor
desddadaredecair sobreumalinhadedelimitagoten-
deadiminuir .
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