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Resumo—A equalizac¢do é uma importante aplicacio da teoria
de processamento de sinais para a teoria comunicacio, uma
vez que sua funcio é cancelar ruidos presentes em canais de
comunicacio. O desempenho de um equalizador adaptativo é
influenciado pelo tamanho de passo de um algoritmo adaptativo
baseado em gradiente descendente estocastico, utilizado para
atualizacdo da estimativa do vetor de pesos. Um bom desempenho
na equalizaciio adaptativa pode ser obtido através da adaptacio
do tamanho de passo variavel. Para isso, neste artigo é proposta
uma nova versao do algoritmo NLMS com o tamanho de passo
variavel adaptado por um Sistema de Inferéncia Fuzzy Mamdani,
aplicado na equalizacao adaptativa de canais de comunicacao. O
equalizador adaptativo foi analisado em trés cenarios de relacio
sinal-ruido com SNR = 18 dB, SNR = 24 dB e SNR = 30 dB.

Index Terms—Equalizacao Adaptativa, Gradiente Descendente
Estocastico, NLMS, Sistemas Fuzzy, Tamanho de Passo.

I. INTRODUCAO

A demanda por uma répida transmissdo de dados em canais
de comunizagdo tem sido cada vez mais crescente. Embora
a comunidade académica tenha tido sucesso no desenvolvi-
mento de novas metodologias para aumento de velocidade
na transmissdo de dados, a presenca de ruido no canal é
um fator limitante para um bom desempenho de um sistema
de comunicacdo. Nesse sentido, a equalizacdo de canais de
comunicagdo é essencial para o cancelamento de ruido e
garantia da integridade do sinal de entrada do sistema de
comunicagdo [1]. Um equalizador pode ser modelado por um
filtro adaptativo em que o vetor de pesos pode ser obtido
através de um algoritmo adaptativo baseado, por exemplo,
em gradiente descendente estocdstico [2]. Diversos algoritmos
adaptativos baseado em gradiente descendente estocastico tém
sido utilizados para o projeto de equalizadores, com uma maior
frequéncia utilizando os algoritmos LMS (do inglés, Least
Mean Square) [3] [1] e NLMS (do inglés, Normalized Least
Mean Square) [4] [5].

O presente trabalho é delimitado a discutir o algoritmo
NLMS para o projeto de equalizadores, uma vez que ele
apresenta uma menor sensibilidade as variagdes da poténcia
do sinal de entrada e tem um bom desempenho em sinais
correlacionados [6]. Uma importante pardmetro para um bom
desempenho do algoritmo NLMS € o tamanho de passo. Além

de influenciar na convergéncia e estabilidade, se o tamanho
de passo é grande a velocidade de convergéncia do NLMS
serd rapida, mas o erro médio quadratico ou MSE (do inglés,
Mean Squared Error) no regime estaciondrio serd grande. Se
o tamanho de passo € pequeno a velocidade de convergéncia
do NLMS serd lenta, mas o MSE no regime estaciondrio
serd pequeno [7]. A influéncia do tamanho de passo para o
desempenho do algoritmo NLMS independe da natureza do
problema [8]. Segundo [8], um bom desempenho do algoritmo
NLMS pode ser obtido tornando o tamanho de passo varidvel
ou VSS (do inglés, Variable Step Size ).

Um aspecto comum para as metodologias que propdem
abordagens para ajustar o VSS € fazer com que durante
os primeiros instantes de tempo o tamanho de passo seja
grande e com o avan¢o dos instantes de tempo o tamanho
de passo seja pequeno. Algumas metodologias propostas para
solucionar esse problema podem ser vistas em [3], [7], [9].
As metodologias que tratam de solucionar esse problema
geralmente necessitam de medidas estatisticas de alta ordem
que nem sempre estdo disponiveis ou ndo sao vidveis de serem
obtidas para um sistema dinadmico operando em tempo real, em
que as informagdes dindmicas do sistema sdo disponibilizadas
na forma de fluxo de dados que devem ser rapidamente pro-
cessadas e descartadas por limitacdo de memoria. Além disso,
o ajuste do VSS € dependente da natureza do problema, além
de necessitar de informagdes adicionais tais como parametros
de amortecimento, fatores de esquecimento, entre outros. Um
outro grande problema ¢é estabelecer critérios para que o VSS
ndo ultrapasse o limite de estabilidade do algoritmo NLMS,
além do incremento da complexidade de andlise matematica.

Desde que o Sistema de Inferéncia Fuzzy Mamdani ou MFIS
(do inglés, Membership Fuzzy Inference System) foi proposto,
diversos problemas de dificil andlise e formulacdo matematica
tém sido solucionados por meio de uma descri¢do linguistica
implementada na forma de regras baseadas no conhecimento
do especialista, como na teoria de sistemas de controle [10],
em identificacdo de sistemas [11], em robdtica [12], entre
outros. O comportamento dindmico do VSS pode ser modelado
utilizando um MFIS para obtencdo de um bom desempenho
do algoritmo NLMS independente de medidas estatisticas



de alta ordem. Na literatura, existem poucas metodologias
propostas que tratam ajustar o VSS através de um MFIS. Em
[13] foi utilizado um MFIS para o ajuste do VSS aplicado
na equalizacdo de canais, em que o tamanho de passo é
ajustado somente em funcdo do erro quadritico obtido a
cada instante de tempo, ndo sendo levado em consideracio
nenhuma informacao sobre a quantidade de instantes de tempo
necessarios para a convergéncia do vetor de pesos de um filtro
adaptativo. Uma vez que se espera que ao fim dos instantes
de tempo ocorra a convergéncia do vetor de pesos do filtro
adaptativo, a quantidade de instantes de tempo é um parametro
importante para a otimiza¢do do funcional de custo descrito
pelo gradiente estocdstico.

Este artigo tem como objetivo propor a equalizacido adapta-
tiva de canais de comunicagao lineares e invariantes no tempo
através de uma nova versdo do algoritmo NLMS com o VSS
adaptado por um MFIS, nomeado FVSS-NLMS (do inglés,
Fuzzy Variable Step Size - Normalized Least Mean Square). No
algoritmo FVSS-NLMS, o VSS ¢ adaptado em fungéo do erro
quadratico e do instante de tempo normalizado pelo método
Min-Max. Através de uma descri¢do linguistica implementada
em uma base de regras fuzzy, € possivel obter uma melhoria no
desempenho do equalizador, quando comparado a utilizacio
do tamanho de passo fixo. Dessa forma, a contribuicao pro-
posta nesse trabalho ¢ clara e justificada. Esse artigo é orga-
nizado como segue: na Secdo II, é apresentada a declaracio
do problema de equalizacdo; na Secado III, é apresentado o
algoritmo FVSS-NLMS; na Secdo IV, sdo apresentados os
resultados obtidos na equaliza¢do de um canal de comunicac¢ao
na presenga de um ruido com as relagdes sinal-ruido iguais a
SNR = 18 dB, SNR = 24 dB e SNR = 30 dB.

II. DECLARACAO DO PROBLEMA DE EQUALIZACAO
ADAPTATIVA DE CANAIS DE COMUNICAGAO

O objetivo de um equalizador € reconstruir o sinal trans-
mitido por um canal de comunica¢do. De acordo com [14],
um equalizador é definido como um filtro projetado para
contrabalancar as incertezas contidas em um determinado
canal de comunicacdo que modificam o sinal de mensagem
enviado. Seja o sinal de entrada do equalizador dado por:

a(k) = M5 h(i)alk — i) +v(k), )

em que h(i) comi=0,1,2,..., M —1 ¢é aresposta impulsiva
do canal linear e invariante no tempo, v(k) € o sinal de ruido
gaussiano aditivo com variancia 02, a(k) € o sinal de entrada
codificado descrito por uma sequéncia bindria {£1}, k é o
instante de tempo e M ¢é a quantidade de pesos do equalizador.
O sinal de saida do equalizador é dado por:

d(k) = ©" (k)X (k) = X7 (k)©(k), 2)

em que X (k) = [2(0) z(1) ... (M —1)] € RM*! ¢ o vetor
de regressores ou vetor de entrada do equalizador e ©(k) =
[0 01...,00_1] € RMX1 & o vetor de pesos do equalizador.
O equalizador € modelado por uma estrutura descrita por um
filtro adaptativo do tipo resposta finita impulsiva (FIR), em
que o critério de adaptacdo € dado em funcdo da minimizacao

do erro quadrético de equalizacio e(k) = d(k — L) — d(k) =
d(k — L) — ©T (k)X (k), em que d(k) é o sinal de entrada e
L € N € o atraso de equalizagdo.

III. ALGORITMO FVSS-NLMS

De acordo com o critério de Wiener, a atualizacdo da
estimativa do vetor de pesos de um filtro adaptativo € obtida
da seguinte forma:

Ok +1) = O®F) — L uVou EH]), O

em que J = Vi) (E[e?(k)]) € o funcional de custo descrito
pelo gradiente estocdstico do erro quadratico e?(k) = (d(k —
L) — d(k))? com d(k) = OT (k)X (k) e pu é o tamanho de
passo de atualizagdo da estimativa do vetor de pesos (k). O
objetivo do critério de Wiener é a minimiza¢do do gradiente
estocdstico Ve x) (E[e?(k)]), em que a solugdo Gtima é dada
por ® = R™'p com Ve (Ele?(k)]) = 2RO(k) — 2p,
em que R = E[X(k)X” (k)] é a matriz de autocorrelacio e
p = E[X(k)d(k)] é o vetor de correlagdo cruzada.

Em um contexto de operagdo em tempo real € bastante dis-
pendioso e invidvel a acumulacdo de amostras para obtengdo
da matriz de autocorrelacdo e do vetor de correlacdo cruzada.
No lugar de trabalhar com a esperanga matemadtica E[e] do
erro quadratico, é possivel trabalhar com valores instantaneos
do erro quadratico. Sendo assim, o funcional de custo J &
reescrito da seguinte forma:

J = Ve (e ) @

substituindo (4) em (3), obtém-se que:

Ok +1) = O(k) ~ 4V e (¢*(K)
= O(k) + pe(k)X (k)

&)

em que V) (e?(k)) = —2e(k)X (k). O algoritmo adapta-
tivo NLMS ¢é obtido através da normaliza¢do do algoritmo
adaptativo LMS (5) pela poténcia do sinal de entrada, dado
conforme a seguir:

e(k)X (k)

(6)

Em (6), observa-se que o tamanho de passo é um parimetro
importante para atualizacdo da estimativa do vetor de pesos
do algoritmo NLMS, de tal forma que a velocidade de con-
vergéncia, MSE e estabilidade do algoritmo sdo influenciados
pelo valor do tamanho de passo. Na Secao II foi apresentado
a declaracdo do problema de equalizacdo adaptativa de canal
de comunicacdo. Para que o equalizador possa reconstruir o
sinal transmitido pelo canal de comunicacdo, é necessario que
a estimativa do vetor de pesos ©(k) seja atualizada a cada
instante. Nesse trabalho, a atualiza¢do da estimativa do vetor



de pesos ©(k) é realizada pelo algoritmo FVSS-NLMS, como
segue:

FVSS-NLMS
(k) = MFIS(e2(k), K())
O 4+1) =4 R +uk) ( g);,f)(k)7 se g(k) #0
O(k), se g(k) =0,
ke ll, K]
@)

em que p(k) é o tamanho de passo adaptado pelo MFIS,
g(k) = XT (k)X (k), ©(k) é vetor de pesos do equalizador,
e?(k) é o erro quadritico, X (k) é o vetor de regressores, K (k)
¢ o instante de tempo normalizado pelo método Min-Max e
K € o nimero total de instantes de tempo.

Definicao 1 (Funcao de Pertinéncia). Seja U um universo
de discurso e x € U. Um conjunto fuzzy F de U é caracteri-
zado por uma fungdo:

mp(x) : U — [0,1], (8)

que é chamada de func¢do de pertinéncia (do inglés, MBF
- Membership Function) do conjunto fuzzy F. A MBF mpg
associa x ao conjunto fuzzy F com um determinado grau de
pertinéncia pertencente ao intervalo [0, 1].

Definicao 2 (Variavel Linguistica). Seja uma varidvel
linguistica x definida no universo de discurso U. Assim
como uma varidvel numérica recebe valores numéricos, uma
varidvel linguistica recebe valores linguisticos. Por exemplo, x
é uma varidvel linguistica definida como a “altura” que pode
receber os valores linguisticos “baixa”, “média” ou “alta”.

Definicao 3 (Regra Fuzzy). Para um MFIS, as regras fuzzy
do tipo Se (proposicoes do antecedente) entdo (proposicoes
do consequente) podem ser definidas por especialistas e
nelas estd representado o conhecimento humano subjetivo. O
antecedente e consequente sdo definidos por proposigdes fuzzy
do tipo x é A, em que x é uma varidvel linguistica definida
no universo U e A é um valor linguistico representado pelo
conjunto fuzzy A definido no universo U. Proposigcdes fuzzy
podem ser conectadas formando proposicoes fuzzy compostas,
por exemplo, através do conectivo logico “E”, que representa
a intersegdo fuzzy caracterizada pela seguinte MBF:

m(z,y) = timz(x), mp(y)] = min[mz(x),mzy)l, ()

em que y é uma varidvel linguistica definida no universo V e
B é um valor linguistico representado pelo conjunto fuzzy B
definido no universo V.

O MFIS é composto por duas varidveis de entrada que
sdo o erro quadritico e*(k) e K(k) que é o instante de
tempo k normalizado pelo método Min-Max. Cada varidvel
de entrada que € definida como uma varidvel linguistica do
antecedente do MFIS, através da fuzzificagdo realizada a
cada instante de tempo pela j-ésima MBF, recebe cada valor
linguistico do antecedente com um certo grau de pertinéncia
através dos seguintes mapeamentos m;(K(k)) : U — [0,1]
e mj(e?(k)) :+ V. — [0,1], com os universos U = [0,1]
e V = [0,1 x 107°, 3 x 107°]. Foram definidas trés

MBFs do tipo triangular para cada varidvel linguistica do
antecedente, com os valores linguisticos “Pequeno” (P) para
j = 1, “Médio” (M) para j = 2 e “Grande” (G) para
j = 3, representados, respectivamente, pelo vetor de MBFs
[m1(e2(k)), ma(e?(k)), ms3(e?(k)] para a varidvel linguistica
e2(k) e pelo vetor de MBFs [my (K (k)), ma(K(k)), ms(K (k)]
para a varidvel linguistica K(k). Na Tabela I sdo apresentados
os parametros que definem as trés MBFs do tipo triangular
para os valores linguisticos do antecedente.

Tabela I: Intervalo das MBFs triangulares.

K(k) e’ (k) Alk)
Intervalo Intervalo Intervalo
P[] [00203] | P [[0,10309] x 10~° | P | [0,001 0,005 0,015]
M |[020305] |M]| [03091] x 10> [ M | [0,005 0,015 0,03]
G |[[03051,0] | G [0913] x 10°° G [0,015 0,03 0,1]

A cada instante de tempo, a varidvel linguistica do con-
sequente A(k) recebe cada valor linguistico do consequente
com um certo grau de pertinéncia pertencente ao intervalo
[0, 1] através do seguinte mapeamento m;(A(k)) : Z — [0, 1],
com o universo Z = [1 x 1073, 1 x 107!]. Foram definidas
tr€s MBFs do tipo triangular para a varidvel linguistica do
consequente, com os valores linguisticos “Pequeno” (P) para
7 = 1, “Médio” (M) para j = 2 e “Grande” (G) para
7 = 3, representados, respectivamente, pelo vetor de MBFs
[m1(A(k)), ma(A(k)), m3(A(k))]. Na Tabela I sdo apresenta-
dos os parametros que definem as trés MBFs do tipo triangular
para os valores linguisticos do consequente.

As MBFs do antecedente e consequente sdo definidas
em funcdo do conhecimento do especialista através de ex-
periéncias passadas durante as simulagdes do problema ana-
lisado. A base de regras desenvolvida para adaptacdo pa-
ramétrica fuzzy do tamanho de passo u(k) pode ser vista em
(14). As proposigdes fuzzy do antecedente e consequente se re-
lacionam através de uma proposicao fuzzy condicional, tal que
proposicoes do antecedente — proposicao do consequente.
A proposicao fuzzy condicional é modelada pela relagdo fuzzy
entre os universos de discurso U x V' do antecedente e Z
do consequente, dada pela implicacdo fuzzy do antecedente
para o consequente. A entrada da implicag¢do fuzzy € o grau
de ativag@o da i-ésima regra dado pela norma-t das MBFs do
antecedente, conforme a seguir:

al =m(K(k), e*(k)) = min[m;(K(k)), m;(e*(k))],

(10
e a saida da implicagdo fuzzy é uma MBF que € obtida através
do método do corte-o, dado por:

mps = min[at, m;(A(k))]

(1)

Uma vez que a implicagdo fuzzy € realizada para a ¢-ésima
regra, entdo uma MBF mpz.: € obtida para cada regra fuzzy.
Para se obter uma tnica MBF que represente a resposta total
do MFIS, € realizada a agregagdo fuzzy. Todos as MBFs my:
sdo combinadas através da agregagao fuzzy, conforme a seguir:

MTotal = MAT[MR1, MR2, ..., MR| (12)



Ap6s realizada a agregagdo fuzzy, é necessdrio obter um
valor numérico para o tamanho de passo p(k) através
da defuzzificagdo da MBF mrpg. Para o algoritmo de
otimizag¢do proposto, o método de defuzzificacdo utilizado é
do tipo centroide, cujo valor numérico obtido é igual ao centro
de area de myiq;, dado por:

S0y N (B)meora (N ()

k) = 13
e iy MTotat (N () -
R': Se K(k) é P E e2(k) é P entdo \(k) é
R?%: Se K(k) é P E e2(k) é M entdo /\(k:)
R3: Se K(k) é PE €2 (k) ¢ G entdo \(k) é
R*Y: Se K(k) é M E €2 (k)ePentﬁo)\( ) é
R5: Se K(k) é M E €?(k) ¢ M entdo (k) (14)
RS : Se K(k) ¢ M E e2(k) é G entdao \(k) é
R7: Se K(k) é G E e2(k) é P entdo \(k) é
R8: Se K(k) é G E e2(k) é M entdo \(k) é M
R Se K(k) ¢ G E ¢2(k) ¢ G entdo A(k) ¢ G

IV. SIMULACAO E RESULTADOS
A. Simulagdo

O sinal de entrada d(k) é um sinal aleatério modulado via
BPSK (do inglés, Binary Phase Shift Keying) resultando em
um sinal codificado a(k) descrito por uma sequéncia bindria
{%1}. O ruido aditivo v(k) é uniformemente distribuido com
relacdes sinal-ruido iguais a SNR = 18dB, SNR = 24dB
e SNR = 30dB. A resposta impulsiva do canal é dada por
h = 10,9 0,3 0,5 — 0,1]. O vetor de pesos ©(k) do
equalizador foi definido com a quantidade de pesos igual a
M = 10. O ndmero de amostras ou instantes de tempo do
sinal de entrada foi definida com K = 4000 e foram realizadas
100 simulag¢des independentes de Monte Carlo. Os resultados
obtidos através da equalizac¢do adaptativa via algoritmo FVSS-
NLMS foram comparados com o NLMS com o tamanho de
passo fuzzy (versao do NMLS com o VSS adaptado apenas em
funcdo do erro quadrético por um MFIS proposto em [13]) e
pelas versdes tradicionais dos algoritmos LMS e NLMS com o
tamanho de passo fixo. O tamanho de passo para os algoritmos
LMS e NLMS foi definido com p = 0, 03.

B. Resultados

Nesta secdo sao apresentados os resultados obtidos através
da equalizacdo adaptativa do canal de comunica¢do apresen-
tado na Secdo IV-A. Nas Figuras 1, 5 e 9 sdo apresentadas
as evolucdes temporais do MSE para os algoritmos LMS,
NLMS, NLMS com o tamanho de passo fuzzy [13] e FVSS-
NLMS, com as relagdes sinal-ruido iguais a SNR = 18 dB,
SNR = 24 dB e SNR = 30 dB, respectivamente. Conforme
pode ser visto nessas figuras, o algoritmo FVSS-NLMS obteve
as melhores desempenhos em velocidade de convergéncia
e em MSE no regime estaciondrio. A evolucdo temporal
da adaptacdo do VSS é mostrada nas Figuras 4, 8 e 12,
respectivamente, para as relacdes sinal-ruido SNR = 18 dB,
SNR = 24 dB e SNR = 30 dB.

Quando comparado ao NMLS com tamanho de passo fuzzy
[13], € possivel notar o desempenho superior do algoritmo
proposto nesse trabalho. O bom desempenho do algoritmo
FVSS-NLMS € devido ao VSS ser adaptado através de uma
descricao linguistica baseado no conhecimento do especialista
e implementada em uma base de regras fuzzy, cuja as entradas
do MFIS sido o erro quadrético e o instante de tempo normali-
zado pelo método Min-Max. Dessa forma, o VSS € adaptado
em funcdo do erro quadritico de equalizagdo e do avango
temporal do processo de otimizagdo realizado pelo algoritmo
FVSS-NLMS. E possivel notar que quanto menor a relagio
sinal-ruido pior € o desempenho do equalizador adaptativo
com relacdo ao MSE no regime estaciondrio obtido; portanto
os melhores resultados foram obtidos quando SNR = 30 dB
e os piores resultados quando SNR = 18 dB.
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Figura 1: MSE para SNR = 30 dB.
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Figura 2: Resposta em magnitude do canal equalizado para
SNR = 30 dB.
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Figura 3: Resposta em fase do canal equalizado para SNR =
30 dB.
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Figura 6: Resposta em magnitude do canal equalizado para
SNR = 24 dB.
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Figura 7: Resposta em fase do canal equalizado para SNR =

24 dB.

Para verificar se a equalizagdo adaptativa do canal foi reali-

zada de

forma satisfatéria, os resultados obtidos nas respostas

em magnitude (Figuras 2, 6 e 10) e em fase (Figuras 3,
7 e 11) foram comparadas com os resultados obtidos pelo
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Figura 8: Tamanho de passo varidvel para SNR = 24 dB.

canal inverso. Dessa forma, as resposta em magnitude e em
fase do canal inverso sdo as respostas de referéncia. Através
dessas figuras, nota-se que o equalizador adaptativo projetado
pelo algoritmo FVSS-NLMS obteve os melhores resultados
em rastreabilidade da resposta em magnitude e em fase.
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Figura 9: MSE para SNR = 18 dB.
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Figura 10: Resposta em magnitude do canal equalizado para
SNR = 18 dB.

V. CONCLUSAO

Nesse artigo, foi proposta a equalizacio adaptativa de canais
lineares e invariantes no tempo através de uma nova versao do
algoritmo NLMS com o VSS adaptado por um MFIS, intitu-
lado FVSS-NLMS. O desempenho do equalizador adaptativo
foi avaliado através de extensivas simulagdes e realizada a
comparagdo com os resultados obtidos pelo NMLS com o
tamanho de passo fuzzy [13] e pelas versdes tradicionais dos
algoritmos LMS e NLMS com o tamanho de passo fixo, para
as relagdes sinal-ruido com SNR = 18 dB, SNR = 24 dB e
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Figura 11: Resposta em fase do canal equalizado para SNR =

18 dB.
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Figura 12: Tamanho de passo varidvel para SNR = 18 dB.

SNR = 30 dB. Conforme o esperado, através da adaptagdo
do tamanho de passo realizada em fungdo de uma descricio
linguistica baseada no conhecimento do especialista, foram
obtidos resultados satisfatérios para algoritmo FVSS-NLMS,
tanto em velocidade de convergéncia como em MSE no regime
estacionario. Além disso, o desempenho do equalizador adap-
tativo foi comparado com as respostas em magnitude e em fase
do canal inverso, em que foi observado o desempenho superior
para o equalizador projetado pelo algoritmo FVSS-NLMS.
Também pode ser notado que o algoritmo FVSS-NLMS ¢
menos sensivel a diminui¢do da relacdo sinal-ruido, em que
para SNR = 18 dB satisfatérios resultados foram obtidos
quando comparado aos resultados obtidos pelos algoritmos
LMS e NLMS. Por fim, nota-se que a adaptagdo do VSS pelo
MFIS independe de medidas estatisticas de alta ordem.
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