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Resumo

O trabalho ¢é dividido em duas partes e trata de trés problemas importantes existentes
nos sistemas de comunicac¢ao: o gerenciamento espectral, o cancelamento de interferéncias
e a equalizacao de canais. Na primeira parte do trabalho, abordamos a otimizagao de
sistemas multiportadora DSL, sistemas estes usados na transmissdo em banda larga de
dados através das linhas telefénicas. No contexto de gerenciamento espectral distribuido,
é proposto um algoritmo iterativo para alocacao discreta de bits e sua convergéncia e
desempenho sao analisados. No ambito de sistemas centralizados, nos quais é possivel
a coordenacao entre os sinais e entre os espectros dos usuérios, propomos uma técnica
MIMO de cancelamento de crosstalk baseada na decomposicdo em valores singulares e
no critério zero-forcing. Além disso, propomos também uma estratégia para bitloading
discreto que leva em consideracao as técnicas de cancelamento de interferéncia. Na segunda
parte do trabalho, analisamos o uso de filtros preditivos nao lineares na equalizacao nao
supervisionada de canais de comunicagdo. O desempenho de tais estruturas é comparado

com o equalizador de minima taxa de erro.

Abstract

The work is divided into two parts and deals with three major problems in
communication systems: spectrum management, interference cancellation and channel
equalization. In the first part, we discuss the optimization of multicarrier DSL systems, a
technology used for broadband transmission of data over telephone lines. In the context
of distributed spectrum management, an iterative algorithm for discrete bit allocation
is proposed and its convergence and performance are analyzed. In the context of
centralized systems, where coordination is possible between signals and between the spectra
of users, we propose a MIMO technique for crosstalk cancelation based on singular value
decomposition and on the zero-forcing criterion. In addition, we also propose a strategy for
discrete bitloading that takes into account the interference cancellation techniques. In the
second part of the work, we analyze the use of nonlinear predictive filters applied to the
unsupervised equalization of communication channels. The performance of these structures

is compared with the minimum error rate equalizer.
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Introducao

O recente crescimento das aplicagoes multimidia na internet demanda taxas de
transmissao cada vez maiores. Aplicagbes como a transmissao de video em tempo
real, que requerem, além de taxas altas, uma conexao estavel, sem interrupgoes, até
bem pouco tempo atras impossiveis de ser implementadas, hoje em dia sao cada vez
mais comuns. A oferta de conexoes de banda larga por precos acessiveis é um fator
que tem contribuido fortemente para alavancar o crescimento e desenvolvimento de
tais aplicacoes. Entre as tecnologias que tém possibilitado este desenvolvimento,
destaca-se a Digital Subscriber Line (DSL).

A tecnologia DSL utiliza os cabos telefénicos da rede de telefonia fixa
para transmissao de dados em banda larga. As altas taxas obtidas se devem
principalmente a banda de freqiiéncia usada pelo DSL, muito maior do que a banda
de voz usada pelas tecnologias anteriores. Entretanto, por operar fora da faixa de
freqiiéncia para a qual o sistema de telefonia foi originalmente projetado, os sistemas

DSL sao afetados por fenémenos nao observados ou pouco relevantes na banda de



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

voz. O principal deles é o crosstalk, a interferéncia provocada pelo acoplamento
eletromagnético entre os pares trangados (Starr, Cioffi, & Silverman, 1999). Devido
ao crosstalk, o cabo telefoénico pode ser visto como um canal MIMO, onde parte do
sinal transmitido em um dado par trancado chega, na forma de interferéncia, aos

receptores dos demais pares.

Como a maioria dos meios fisicos utilizados para a transmissao dos sinais de
comunicagao, o cabo telefénico é seletivo em freqiiéncia. No dominio temporal, a
seletividade em freqiiéncia se traduz em um espalhamento do sinal que provoca a
sobreposicao dos simbolos transmitidos em diferentes instantes de tempo, fenémeno
conhecido como Interferéncia Inter-Simbolica (IIS). A IIS pode degradar seriamente
a qualidade da comunicagao e contramedidas devem ser adotadas para minimizar
seus efeitos. Para evitar a IIS, os sistemas DSL adotam a modulagao multiportadora
com prefixo ciclico, a qual consiste da divisao da banda de freqiiéncias do meio de
transmissao em varios subcanais paralelos planos e ortogonais. Isto elimina a IIS mas
cria a necessidade do uso de técnicas de gerenciamento espectral para que a poténcia
de transmissao seja distribuida de forma eficiente entre os subcanais. Deste modo,
o gerenciamento espectral e o cancelamento do crosstalk constituem dois fatores
determinantes no desempenho dos sistemas DSL (Cendrillon, 2004; Ginis, 2002).

Os sistemas atualmente em uso nao otimizam de forma eficiente a alocagao da
poténcia e nem empregam qualquer técnica de processamento para combater os
efeitos do crosstalk, de forma que a capacidade do cabo telefonico é mal explorada
(Cendrillon, 2004). Na primeira parte deste trabalho, abordaremos estes dois
problemas-chave dos sistemas DSL, empregando técnicas de otimizacao espectral

e de processamento multiusuario para cancelamento de interferéncias.

Podemos dividir as técnicas de otimizacao espectral em duas categorias:
distribuidas e centralizadas. Na abordagem distribuida, cada transmissor determina
autonomamente sua alocacao de poténcia, sem levar em consideracao a alocacao
dos demais transmissores do sistema. Apesar de na maioria dos casos ser
subo6timo, o gerenciamento espectral distribuido apresenta como principal vantagem
a simplicidade de implementacao prética, pois nesse tipo de abordagem nao é
necessaria a sincroniza¢do ou troca de informac@o entre links distintos (Starr et

al., 1999). Por outro lado, a abordagem centralizada requer um controle central e



conhecimento do canal para permitir a otimizagao conjunta da alocagao de poténcia
de todos os links. Se por um lado esse controle central é mais complexo em termos de
implementacao pratica, ele apresenta a grande vantagem de permitir a obtencao de
solugoes mais eficientes, pois é possivel levar em consideragao o acoplamento entre
os links no processo de alocagao (Cendrillon, 2004). Além disso, a centralizagao
permite o processamento conjunto dos sinais do sistema de modo a mitigar o crosstalk
(Cendrillon, 2004; Ginis, 2002). A otimizagao espectral distribuida e centralizada,
bem como as técnicas de mitigacao do crosstalk em sistemas DSL sao os temas da

primeira parte dessa tese.

A modulagao multiportadora com prefixo ciclico usada nos sistemas DSL nao
¢ a Unica forma de se combater a IIS. Na abordagem classica, a seletividade em
freqiiéncia do canal é compensada através de filtros denominados equalizadores
(Haykin, 1996). Os equalizadores sao geralmente empregados em sistemas
monoportadora, mas podem também ser usados em sistemas multiportadora com o
objetivo de reduzir a memoria do canal e assim a diminuir o comprimento do prefixo

ciclico necessério para compensar a IIS.

O projeto ou treinamento dos equalizadores pode ser feito basicamente de dois
modos: supervisionado ou nao-supervisionado. No contexto supervisionado, um
sinal piloto conhecido pelo receptor é transmitido periodicamente e é usado como
referéncia no ajuste dos parametros do equalizador. Durante a transmissao do sinal
piloto, nao ha transmissao efetiva de informacao pelo canal, o que reduz a eficiéncia
espectral do sistema. Por outro lado, o paradigma nao-supervisionado dispensa o
uso do sinal piloto e baseia-se exclusivamente no sinal recebido e nas estatisticas do
sinal transmitido para projetar o equalizador. Como neste caso nao ha a transmissao
periddica do sinal de referéncia, a eficiéncia do sistema ¢ maior do que a do caso

supervisionado.

O equalizador de memoria finita 6timo, o equalizador Bayesiano, é nao-linear,
e por isso estruturas nao-lineares de equalizagdo, de um modo geral, apresentam
desempenho superior em relagao as lineares (S. Chen, Mulgrew, & Grant, 1993).
Entretanto, os teoremas conhecidos que dao suporte tedrico a equalizacao nao-
supervisionada sao validos apenas para estruturas lineares. Assim, a equalizagao

nao-linear nao-supervisionada permanece um tema aberto de pesquisa.
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Em (Cavalcante, Filho, Dorizzi, & Mota, 2000), Cavalcante mostrou pela
primeira vez que o uso de estruturas nao lineares de predigao ¢ uma alternativa
viavel para a equaliza¢ao nao-linear e nao-supervisionada. A segunda parte da tese
se dedica ao tema de equalizacao de canais de comunicacao, mais especificamente
a equalizagao nao-supervisionada baseada no critério de erro de predigao, com
o objetivo de expandir os resultados de Cavalcante. A seguir, apresentamos a

organizacao e as contribuicoes da tese.

1.1 Organizacao e contribuicoes da tese

O restante do texto desta tese esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Fundamentos de sistemas DSL
Sao apresentados os conceitos basicos dos sistemas DSL: crosstalk, modulacao
multiportadora, gerenciamento espectral e regioes de taxa. Sao introduzidos

também os modelos de canal e sinais utilizados na primeira parte do trabalho.

e Capitulo 3 - Gerenciamento espectral distribuido
Neste capitulo, o gerenciamento espectral distribuido ¢ discutido no contexto
de sistemas DSL. Sao apresentados os problemas de maximizagao de taxa e
margem. Como nao ha coordenagao, o gerenciamento espectral ¢ modelado

€OIMO Um jogo nao-cooperativo.

— Contribui¢ao: Propusemos um algoritmo iterativo de bitloading discreto,
analisamos sua convergéncia e comparamos seu desempenho com o

algoritmo de water-filling iterativo.
— Publicacao associada ao capitulo:

x R. Ferrari, R. R. Lopes, J. M. T. Romano, “On the Convergence of
Iterative Discrete Bitloading for Autonomous Spectrum Management
in DSL Systems,” XXVII Simpoésio Brasileiro de Telecomunicagoes
(SBrT’09), Blumenau, SC, Brasil, 2009.

e Capitulo 4 - Coordenacao de sinais e de espectro

Neste capitulo, ¢ considerado o caso onde os sinais do sistema DSL sao
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processados conjuntamente. Sao apresentadas técnicas MIMO para mitigagao
do crosstalk baseadas no zero-forcing e na decomposicao em valores singulares.
E abordada também a otimizacao espectral levando em consideracao as

técnicas de processamento.

— Contribuic¢ao 1: Foi proposto o uso e avaliado o desempenho da técnica
de processamento MIMO denominada SVD por blocos. O objetivo da
proposta ¢ permitir o aproveitamento da diversidade espacial nos casos

em que usuarios tém acesso a mais de um par trangado.

— Contribui¢ao 2: Proposta de um algoritmo para bitloading discreto
para sistemas com precoding. O algoritmo se baseia em uma heuristica

gananciosa, inspirada no algoritmo bit-filling.
— Publicagoes associadas ao capitulo:

x D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, M. B. Loiola, R. Suyama,
G. C. C. P. Simoes, C. Wada, J. M. T. Romano, B. Dortschy, J.
Rius i Riu, “The Capacity of binders for MIMO Digital Subscriber
Lines,” International Telecommunications Symposium 2006 (ITS

2006), Fortaleza, Brasil, 2006.

x D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, R. Suyama, B. Dortschy,
“Bit Loading for Precoded DSL Systems,” IEEE International

Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP
2007), Honolulu, HI, USA, 2007, DOI: 10.1109/ICASSP.2007.366545.

x D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, M. B. Loiola, R. Suyama,
G. C. C. P. Simoes, J. M. T. Romano, B. Dortschy, “Achievable
Rates of DSL with Crosstalk Cancelation,” European Transactions

on Telecommunications, volume 20, issue 1, pp 81-86, December,
2008, DOI: 10.1002/ett.1345.

x B. Dortschy, D. Zanatta Filho, R. Suyama, M. B. Loiola, R. Ferrari,
R. R. Lopes, J. M. T. Romano, “Method for Bit-Loading in a
Multi-Tone DSL System,” International Publication Number WO
2008/030150 A1, 2008 (Pendente).
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e Capitulo 5 - FEqualizagao de canais de comunicagao
Sao introduzidos os conceitos basicos relacionados a equalizacao de canais,
discutindo os esquemas de treinamento supervisionado e nao supervisionado.
No contexto supervisionado, sao apresentados os critérios MMSE e MAP
e os equalizadores de Wiener e Bayesiano. No ambito nao-supervisionado,
destacam-se o teorema de BGR e os critérios do modulo constante e Shalvi-

Weinstein.

e Capitulo 6 - Equalizacao preditiva
O critério de erro de predicao para equalizacdo nao-supervisionada é
introduzido neste capitulo. Sao apresentados e discutidos os preditores MMSE
equivalentes aos estimadores nao polarizados MMSE. Seu uso no contexto de

equalizacao ¢ analisado na presenca e na auséncia de ruido.

— Contribui¢ao: Anélise do uso dos preditores MMSE em equalizadores
de erro de predigao. Demonstramos que, na auséncia de ruido, o
preditor MMSE estima perfeitamente a IIS presente no sinal predito,

como enunciado no teorema 6.1.
— Publicacao associada ao capitulo:

x R. Ferrari, R. Suyama, R. R. Lopes, R. R. F. Attux, J. M. T.
Romano, “An Optimal MMSE Fuzzy Predictor for SISO and MIMO
Blind Equalization,” Workshop on Cognitive Information Processing
(CIP 2008), Santorini, Grécia, 2008.

e Capitulo 7 - Conclusoes e perspectivas
Este capitulo conclui a tese, apresentando as consideragoes finais e mostrando

as perspectivas de trabalhos futuros.

1.2 Publicagoes

Lista completa de publicagoes feitas no periodo do doutorado, incluindo as ja

citadas na secao anterior.

e Capitulo de livro:
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— R. Suyama, L.T. Duarte, A. Neves, R. Ferrari, R.R.F. Attux,
C.C. Cavalcante, C. Junqueira e J.M.T. Romano, Telecommunications:
Advances and Trends in Transmission, Networking and Applications,

capitulo Unsupervised Signal Processing: Concepts, Applications and
Trends, 29-55, UNIFOR, 2006.

e Artigos de revista:

— R. Suyama, L.T. Duarte, R. Ferrari, L.E.P. Rangel, R.R.F. Attux, C.C.
Cavalcante, F.J. Von Zuben e J.M.T. Romano, “A Nonlinear Prediction
Approach to the Blind Separation of Convolutive Mixtures,” EURASIP
Journal on Advances in Signal Processing, vol. 2007, Article ID 43860,
2007.

— D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, M. B. Loiola, R. Suyama,
G. C. C. P. Simoes, J. M. T. Romano, B. Dortschy, “Achievable
Rates of DSL with Crosstalk Cancelation,” European Transactions on

Telecommunications, volume 20, issue 1, pp 81-86, December, 2008, DOI:
10.1002/ett.1345.

— C. Wada, D. M. Consolaro, R. Ferrari, R. Suyama, R. R. F. Attux, F.
J. Von Zuben, “Nonlinear Blind Source Deconvolution Using Recurrent
Prediction-Error Filters and an Artificial Immune System,” Lecture
Notes in Computer Science, volume 5441,/2009, pp 371-378, 2009, DOI:
10.1007/978-3-642-00599-2  47.

e Patente:

— B. Dortschy, D. Zanatta Filho, R. Suyama, M. B. Loiola, R. Ferrari, R.
R. Lopes, J. M. T. Romano, “Method for Bit-Loading in a Multi-Tone
DSL System,” International Publication Number WO 2008/030150 A1,
2008 (Pendente).

e Artigos de congresso:

— R.R.F. Attux, L.T. Duarte, R. Ferrari, C.M. Panazio, L.N. Castro,
F.J. Von Zuben, J.M.T. Romano, “MLP-Based Equalization and Pre-
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Distortion using an Artificial Immune Network,” 2005 IEEE International
Workshop on Machine Learning for Signal Processing (MLSP 2005),
Mystic, Connecticut, EUA, 2005.

— L.T. Duarte, R.R.F. Attux, R. Ferrari, L.N. Castro, F.J. Von Zuben,
J.M.T. Romano, “Uma Proposta para Equalizacao Baseada em Redes
Neurais Recorrentes e Sistemas Imunolégicos Artificiais,” XXII Simposio
Brasileiro de Telecomunicagoes (SBrT°05), Campinas, SP, Brasil, 2005.

— H. Knidel, R. Ferrari, L. T. Duarte, R. Suyama, R. R. De F. Attux,
L. N. De Castro, F. J. Von Zuben, J. M. T. Romano, “A Hybrid
Unsupervised Clustering Algorithm For Channel Equalization,” 2006

[EEE International Workshop on Machine Learning for Signal Processing
(MLSP 2006), Maynooth, Irlanda, 2006.

— D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, M. B. Loiola, R. Suyama,
G. C. C. P. Simoes, C. Wada, J. M. T. Romano, B. Dortschy, J.
Rius i Riu, “The Capacity of binders for MIMO Digital Subscriber
Lines,” International Telecommunications Symposium 2006 (ITS 2006),
Fortaleza, Brasil, 2006.

— C.A.M. Lima, R. Ferrari, H. Knidel, C. Junqueira, R.R.F. Attux, J.M.T.
Romano, F.J. Von Zuben, “Support Vector Clustering Applied to Digital

Communications,” IEEE World Congress on Computational Intelligence
(WCCI 2006), Vancouver, Canada, 2006.

— R. R. F. Attux, R. Suyama, R. Ferrari, C. Junqueira, R. Krummenauer,
A. Lopes, P. Larzabal, “A clustering-based method for DOA estimation
in wireless communications”, European Signal Processing Conference

(EUSIPCO 2007), Poznan, Poland, 2007.

— D. Zanatta Filho, R. R. Lopes, R. Ferrari, R. Suyama, B. Dortschy, “Bit
Loading for Precoded DSL Systems,” IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP 2007), Honolulu, HI,
USA, 2007, DOI: 10.1109/ICASSP.2007.366545.

— R. Ferrari, R. Suyama, R. R. Lopes, R. R. F. Attux, J. M. T.
Romano, “An Optimal MMSE Fuzzy Predictor for SISO and MIMO
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Blind Equalization,” Workshop on Cognitive Information Processing
(CIP 2008), Santorini, Grécia, 2008.

— R. Krummenauer, F. de S. Chaves, R. Ferrari, M. Uliani Neto, A. Lopes,
J. M. T. Romano, “Adaptive Bayesian Equalizer with Superimposed
Training for MIMO Channels,” Workshop on Cognitive Information
Processing (CIP 2008), Santorini, Grécia, 2008.

— D. C. Soriano, E. Z. Nadalin, C. Wada, R. Ferrari, R. Suyama,
R. R. F. Attux, “Equalizacao Cega com Realimentagao de Decisoes
Baseada em Redes Imunolégicas Artificiais,” XXVI Simpoésio Brasileiro
de Telecomunicagoes (SBrT°08), Rio de Janeiro, RJ, Brasil, 2008.

— R. Ferrari, R. R. Lopes, J. M. T. Romano, “On the Convergence of
Iterative Discrete Bitloading for Autonomous Spectrum Management
in DSL Systems,” XXVII Simpoésio Brasileiro de Telecomunicagoes
(SBrT’09), Blumenau, SC, Brasil, 2009.
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Primeira Parte:

Otimizacao de Sistemas DSL






Fundamentos de sistemas DSL

Este capitulo introduz os conceitos bésicos relacionados & tecnologia DSL.
Serao discutidos os principios de funcionamento, a modulacao multiportadora, a
modelagem do canal de comunicagao, o gerenciamento espectral e conceitos de teoria

da informacao multiusuario que serao tteis para os capitulos posteriores.

2.1 Dazgital Subscriber Lines

A tecnologia digital subscriber line (DSL) utiliza os pares trangados das linhas
telefonicas da rede de telefonia fixa j& existente para transmissao de dados em banda
larga. Esta tecnologia permitiu um enorme aumento nas taxas de transmissao de
dados através das linhas telefénicas em relacao as tecnologias anteriores. Enquanto
os modems de banda de voz do padrao mais recente, o padrao V.92, atingem taxas
de no maximo 56kbps, os modems DSL atuais operam a taxas de até 8Mbps. Essa

diferenga se deve principalmente & ampliacao na faixa de freqiiéncia usada para

13
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transmissao dos dados. Os modems de banda de voz do padrao V.92 e anteriores,
como o proprio nome sugere, utilizam a mesma banda de freqiiéncia empregada na
transmissao de voz, a faixa de 200 a 3600Hz. Por outro lado os modems DSL operam
em faixas que podem chegar a até 12MHz dependendo do padrao usado.

A transmissao em freqiiéncias tao altas em um meio originalmente projetado
para a banda de voz apresenta problemas. Os cabos telefénicos sao formados por
grupos de pares de fios trancados que podem variar de 10 a 100 pares. O tipo de
isolamento entre os pares usado é adequado para a banda de voz mas nao para a
maior parte da faixa de freqiiéncias ocupada pelos sistemas DSL. Este fato somado
a proximidade dos fios dentro do cabo cria um acoplamento magnético que faz com
que o sinal transmitido em um par interfira nos demais, dando origem ao fenémeno
denominado crosstalk. A medida que a freqiiéncia aumenta, a atenuacdo que o sinal
transmitido sofre ao longo do cabo aumenta e os efeitos do crosstalk passam a ser
mais significativos. Assim, o crosstalk é tipicamente 10-15 dB maior que o ruido
de fundo e geralmente se constitui no maior fator de degradacao da qualidade da

comunicagao em sistemas DSL.

Transmissor Sentido do fluxo de dados Receptor

Seeeoi e

Transmissor Receptor

e P

Sentido do fluxo de dados
Figura 2.1: Far-end crosstalk.

O crosstalk ¢ dividido em duas categorias: far-end crosstalk (FEXT) e near-
end crosstalk (NEXT) (Starr et al., 1999; Bingham, 2000). O FEXT corresponde
a interferéncia causada por um transmissor em um receptor, ambos localizados em
pares diferentes e no mesmo sentido de transmissao, como mostra a Fig. 2.1. O

NEXT ocorre quando um transmissor operando num sentido de transmissao causa
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interferéncia em um receptor trabalhando em sentido oposto, ambos na mesma
extremidade do sistema, ou seja, interferéncia entre transmissores e receptores
localizados na central ou entre transmissores e receptores de usuarios, como ilustrado
na Fig. 2.2. Por nao sofrer atenuacao ao longo do cabo, os efeitos do NEXT
geralmente sao muito mais danosos do que os do FEXT. Por esse motivo, os sistemas
DSL usam bandas de freqiiéncias independentes para as transmissoes no sentido
central-usuario, denominado downstream, e para transmissoes no sentido usuério-
central, denominado upstream. Desse modo, nao existem transmissoes em sentidos
opostos na mesma faixa de freqiiéncia, o que praticamente elimina o NEXT. Com
isso, a tnica fonte significativa de crosstalk acaba sendo o FEXT e, por esse motivo,

apenas seus efeitos serao considerados neste trabalho.

Transmissor Sentido do fluxo de dados Receptor
><:><:><:><:><:><:>©©©©C>[>
NEXT
Receptor Transmissor

N Y

Sentido do fluxo de dados

Figura 2.2: Near-end crosstalk.

Além da largura da banda de freqiiéncias usada, outra diferenca marcante entre
as tecnologias DSL e a dos modems de banda de voz é o tipo de modulagao
empregada. Os modems de banda de voz se caracterizam pelo uso da modulagao
monoportadora enquanto os modems DSL utilizam a modulagao multiportadora
(Starr et al., 1999). A diferenca no tipo de modulagao empregada, se monoportadora
ou multiportadora, a rigor nao constitui vantagem ou desvantagem para nenhuma
das tecnologias. Entretanto, a modulagao multiportadora de certo modo facilita
o gerenciamento espectral 6timo e tem sido empregada com grande sucesso nos

sistemas DSL. Esse tipo de modulagao sera descrito em detalhes a seguir.
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2.2 Modulacao Multiportadora

De um modo geral, os meios fisicos utilizados para a transmissao dos sinais de
comunicagao sao seletivos em freqiiéncia. No dominio temporal, a seletividade em
freqiiéncia se traduz em um espalhamento do sinal que provoca a sobreposi¢ao dos
simbolos transmitidos em diferentes instantes de tempo, fenémeno conhecido como
Interferéncia Inter-Simbolica (IIS). A IIS pode degradar seriamente a qualidade
da comunicacao e contramedidas devem ser adotadas para minimizar seus efeitos.
Em sistemas monoportadora sao usados equalizadores para compensar as distor¢oes
provocadas pelo canal. Outra opcao ¢ a utilizagao da modulagao multiportadora,
que consiste da divisao da banda de freqiiéncias do meio de transmissao em varios
subcanais paralelos planos e ortogonais, como mostrado na Fig. 2.3, sendo que em

cada subcanal é transmitida uma portadora modulada em Quadrature Amplitude
Modulation (QAM).

Canal seletivo

~ AL s
fi
>> em freqiiéncia
AN

=
=
B S N Subcanal
=]
S lano
o I~ P
=
[=]
<
&)

Freqiiéncia

Figura 2.3: Modulagao multiportadora.

O funcionamento da modulagao multiportadora seréa descrito a seguir. Considere
. ~ oA . . t 2 :
a transmissdo da seqiiéncia discreta z;°""° através de um canal seletivo em

freqiiéncia. Supondo que transmissor e receptor estao sincronizados, o sinal recebido
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[N

L
tempo tempo _tempo tempo
Y; = E R PR A (2.1)
1=0
t , . . . t . . .
onde h,""P? ¢ a resposta impulsiva discreta do canal e z;°""° ¢ um ruido aditivo

gaussiano que engloba os efeitos do ruido térmico e de interferéncias provenientes
de outros sistemas de comunicagao. L corresponde ao comprimento do canal, isto
é, para [ > L os coeficientes da resposta impulsiva do canal sao nulos.

A equagao (2.1) corresponde a uma tnica amostra do sinal recebido em um dado
instante de tempo. Um bloco contendo uma seqiiéncia de K amostras do sinal

recebido é dado pela forma matricial

tempo __ tempo tempo
y - 7'l«toeplitzx +z s (22)

ATt t T ATt t T .
onde x'empe £ [ 2P0 g {TPO]T o ylempo & [y AP0 POl T S50 os vetores

que contém as seqiiéncias de amostras transmitidas e recebidas respectivamente,

A t t T , , . .
ztempo 2 [zlgmpo, .. .,zlempo} ¢ o vetor de ruido e Hiepiitz ¢ a matriz Toeplitz

K x (K + L) de convolugao do canal, definida como

[ 7 tempo tempo T
hy o hY 0 0
tempo tempo
2y N 0 h’O R h I
toeplitz —
0
0 0 Rl L. plemro |

O correto funcionamento da modulacao multiportadora se deve a adigao de
um prefixo ciclico no inicio de cada bloco de dados transmitido, para garantir a
ortogonalidade entre os subcanais. O prefixo ciclico € uma coépia dos ultimos L

simbolos de dados, adicionada ao inicio do bloco transmitido. Dessa forma, com a

inclusao do prefixo ciclico, o vetor x"™P° passa a ser
tempo
Xtempo — Xdados
xtempo ’
pcC
tempo A tempo tempo T cp tempo A
onde Xy 406 = [mK U ] ¢ o vetor de dados transmitidos e x7"P° =
|: tempo tempo }T . fi icli
Tg .. Tp_pq| € o prefixo ciclico.
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Com a inclusao do prefixo ciclico, o sinal recebido passa a ser dado pelo vetor

tempo
tempo __ y
Yrec - tempo |’

ch
ATt t T . . .
onde yj P = [y, Ly, ] é a parcela do sinal recebido independente do
.. A t. t. T , .
vetor de dados transmitidos e y'™Pe £ [y 2P0 P 6 4 parcela do sinal

recebido que é fungao tanto do vetor de dados quanto do prefixo ciclico.

tempo
rec

Apos a recepgao de todo o bloco y , as amostras correspondentes ao vetor

y;ecmpo sao removidas e, usando a equagao (2.2), o sinal recebido pode ser escrito
como
Xtempo
tempo __ dados tempo
y Po = Htoeplitz tem + z P )
Xpe (2.3)
pc .

= HeircXuie + 2",
onde H.i. € uma matriz Toeplitz circulante K X K com a primeira coluna dada pelo
vetor [hgemp" Orxr_r1 hy™, ..., htlempo}T. Portanto, o prefixo ciclico transforma
a matriz de convolugao do canal em uma matriz circulante.

Na modulagao multiportadora, um simbolo de informagao ¢ transmitido através
de cada subcanal por bloco de transmissao. Defina-se o vetor contendo os simbolos
transmitidos em cada subcanal como x4 £ [z, .. .,xK]T, onde x é o simbolo
transmitido no k-ésimo subcanal. Esse vetor ¢ modulado no transmissor usando-se

a Transformada Inversa de Fourier Discreta (TIFD)
Xnae = LrX"4, (2.4)

onde Ly é a matriz da TIFD de K pontos. No receptor, apés a remocgao do prefixo
ciclico, o sinal recebido é demodulado usando-se a Transformada de Fourier Discreta
(TFD)

ylea — g ytime. (2.5)

onde F g representa a matriz da TFD de K pontos e y™ = [y, ..., yx], sendo y; o
simbolo recebido no k-ésimo subcanal. Substituindo (2.4) e (2.5) em (2.3), o vetor

recebido pode ser reescrito como

yfreq — ]:-KHcircIKXfreq + Zfreq’ (26)
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T , ) .
onde z"®d = F pztempo — [21,...,2K] € o vetor que representa o ruido no dominio
da freqiiéncia. As estatisticas do ruido no tempo sao preservadas no dominio da
freqiiéncia, ou seja, a seqiiencia z; é branca, gaussiana e de média nula.

De (2.6), a matriz de canal equivalente no dominio da freqiiéncia é dada por
%freq = ‘FK%CH‘CIK’ (27)

A seguinte relacao pode ser escrita entre matrizes circulantes e matrizes de
transformada de Fourier discreta (Golub & Loan, 1996),

C(V) = IKdlag(.’FKv).’FK, (28)

onde C(v) ¢ a matriz circulante K x K cuja primeira coluna ¢ o vetor v e diag(a) ¢
a matriz diagonal cuja diagonal é definida pelo vetor a. Observa-se, segundo (2.8),
que matrizes circulantes sao diagonalizadas por matrizes de TIFD e TFD e, desse
modo, aplicando-se (2.8) em (2.7), a matriz de canal equivalente no dominio da

freqiiéncia é diagonal e dada por

. empo empo empo T
Hpeq = diag (fFK [hé PO Oyupeopo1 AP, RYTP ] )
— diag{hi, ... hx}. (2.9)

Como a matriz de canal equivalente ¢ diagonal, a transmissao no dominio da
freqiiéncia ocorre independentemente em cada subcanal. Assim, o sinal recebido no

k-ésimo subcanal pode ser escrito como
Yo = hexr + 2. (2.10)

O sinal recebido pode ser equalizado multiplicando-o pela inversa do ganho do
subcanal correspondente, de forma que o simbolo estimado no k-ésimo subcanal é

dado por
. —1
Ty = hk Yk
(2.11)
—1
=ap + hy, 2.
Até o momento, foi considerado o caso monousuério, isto é, um sistema

constituido por apenas um transmissor e um receptor. Entretanto, os sistemas
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| Transformada - -
x'red Inversa de | X Inser¢do do | ytempo Remogéo do | ytemee | Transformada | yfrea
—> . L Prefixo ' Canal ' Prefixo - de Fourier |—
Fourier P P .
Ciclico Ciclico Discreta

Discreta

Figura 2.4: Modulagao multiportadora.

DSL sao inerentemente ambientes multiusuario, uma vez que vérios transmissores
e receptores operam num mesmo cabo telefénico e existe uma interagao entre eles
devido ao crosstalk. Neste contexto, considere o cenario mostrado na Fig. 2.5.
Assume-se que os modems estao sincronizados e que transmitem simultaneamente.

O sinal em tempo discreto apos ser amostrado a taxa Fy no n-ésimo receptor é dado

por
L
n,tempo __ n,n,tempo n,tempo n,m,tempo _m,tempo n,tempo
Y = E h, x,, + g h, x; + 2 , (2.12)
1=0 m¥#n
n,tempo . TN . .. L.
onde z; é a seqiiéncia transmitida no dominio do tempo pelo modem n e

n,m,tempo : .
hy representa a resposta ao impulso do canal entre o transmissor m e o

P

t .

receptor n. Se m = n, b ¢ um canal direto. Por outro lado, se m # n,
t ) : - L.

Ry P 6 um canal de crosstalk. Assim, o primeiro termo do somatério em (2.12)

representa o sinal de interesse para o n-ésimo receptor, enquanto que o segundo

termo é o crosstalk proveniente dos demais transmissores. As amostras do ruido

n,tempo
i .

aditivo branco e gaussiano no receptor n sao dadas pela seqiiéncia z

Considere que L é escolhido de forma que quando [ > L, h"™'"™° = 0
para todo n e m. De forma analoga ao caso monousuério, a Discrete Multi-Tone
Modulation (DMT) converte o canal seletivo em freqiiéncia em varios subcanais
paralelos independentes. Assim como em (2.9), os ganhos entre o transmissor m e o
receptor n em cada subcanal k, b, sdo obtidos através da transformada discreta

de Fourier da correspondente resposta impulsiva temporal
n,m nm1T n,m,tempo n,m,tempo n,m,tempo T
[hl 7"'7hK ] —IK |:h0 01><K_L_1 hL 7...7h1 j| . (2.13)

Calculadas as respostas em freqiiéncia de todos os canais diretos de crosstalk



2.2. MODULACAO MULTIPORTADORA 21

Central

- ga_bo_ t_elifo_nlc 2 -n Usudrio 1
I\
|\
LI
I
1
. L
. l l
[ Usuério 2
. | I
T °
\ .
__________ v .
Usudrio NV

Figura 2.5: Cenario multiusuario.

usando (2.13), o sinal recebido no k-ésimo subcanal do receptor n é dado por

N
v = "+ 4 (2.14)

m=1
onde N é o ntimero de transmissores. O ganho de canal direto do usuario n no
subcanal ¢ h,", enquanto os ganhos h,"™ com n # m sao os ganhos de crosstalk
que representam a interferéncia dos demais transmissores no usuério n. A relagao
entre os sinais transmitidos e recebidos em cada subcanal pode ainda ser expressa na
forma matricial. No subcanal k, definam-se o vetor x; = [z1,...,zN]T que contém
os sinais transmitidos por todos os transmissores, o vetor y, = [yi,...,y]T que
contém os sinais recebidos por todos os receptores e o vetor contendo todos os sinais

de ruido, z; = [2},...,2"]T. A transmissio no subcanal k pode ser escrita como
yi = Hpxy + 24, (2.15)

onde H, £ [h™] € a matriz que modela o canal. Os elementos na diagonal de
H, sao os canais diretos, enquanto os elementos fora da diagonal s@o os canais de
crosstalk.

A modulagdo DMT permite que todo o processamento de sinal do sistema DSL

seja realizado no dominio da freqiiéncia.



22 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS DE SISTEMAS DSL

2.3 Modelos de canal

Para avaliar o desempenho das técnicas propostas em simula¢oes computacionais
é necessario se obter de alguma forma as matrizes de subcanal que modelam
numericamente o sistema DSL em andlise. Nesta secao serao descritos os modelos

usados neste trabalho.

2.3.1 Modelo empirico

O modelo empirico de canal baseia-se em medidas dos canais direto e de crosstalk
em cabos telefénicos. A partir de tais medidas foram desenvolvidos modelos que
aproximam as respostas em freqiiéncia dos pares trancados de acordo com as
caracteristicas do cabo. Para o canal direto, adotamos o modelo proposto em
(W. Y. Chen, 1998), que determina o ganho de canal em uma dada freqiiéncia

a partir da expressao

Pt (d) = exp (—ar-d- i+ aae i) cexp(—jag-d-fi). (2.16)

onde ay, ay e ag sao constantes que dependem do tipo de par trancado usado,
d é o comprimento do cabo em milhas e f, é a freqliéncia em Hz da portadora

correspondente ao k-ésimo subcanal. Os valores das constantes a;, as e ag para trés
diametros de pares trancados, AWG22, AWG24 e AWG26, sao mostrados na tabela
2.1.

Tabela 2.1: Valores das constantes
Tipo de cabo ay ao as

AWG22 3e-3 | 0,035e-8 | 4,865e-5
AWG24 3,8e-3 | -0,541e-8 | 4,883e-5
AWG26 4,8e-3 | -1,709e-8 | 4,907e-5

Para os ganhos dos canais de crosstalk, o modelo empirico se baseia nos 1%
piores casos observados nas campanhas de medida, ou seja, em 99% dos casos, o
acoplamento entre os pares observado em sistemas reais ¢ menos severo do que o

gerado pelo modelo. Esta modelagem de pior caso ¢ usada para garantir que as
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Figura 2.6: Distancias usadas para determinagao dos ganhos dos canais de crosstalk

do modelo empirico.

analises feitas nas simulagoes sejam validas para a maioria dos casos observados na
pratica. Assim, nosso modelo para o ganho do canal de crosstalk entre o transmissor
m e o receptor n é dado pela expressao (ETSI-TS-101-270-1, 2003),

he™ = ap™ [hy (dM™)], (2.17)

onde d"™"™ é a distancia entre o transmissor m e o receptor n, como definido na figura
2.6, hy(d™™) é o ganho de canal direto para um par trangado de comprimento d"™,

calculado de acordo com (2.16), e a;"™ ¢é definido como

OéZ’m = Kxffk:\/ ngZ}, , (218)

onde f; é a freqiiéncia em MHz da portadora correspondente ao k-ésimo subcanal,

n,m

aeop € 0 comprimento do trecho

K,; = 0,0056 ¢ uma constante de acoplamento e d
dos pares trangados, em quilémetros, no qual existe acoplamento magnético entre os

usuarios m e n, como definido na figura 2.6. Analisando (2.17) e (2.18) observamos
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que o modelo considera como se houvesse um canal direto ligando o transmissor
interferente ao receptor vitima usando o modelo dado pela equagao (2.16). Para
refletir a atenuagao do sinal devido ao isolamento entre as linhas interferente e
vitima, ¢ usada a funcdo de acoplamento ;™ que é proporcional a raiz quadrada
do comprimento dos cabos ao longo do qual existe o acoplamento. Observe que o
ganho do canal de crosstalk obtido a partir deste modelo é um valor real, ou seja, a

fase nao ¢ modelada.

2.3.2 Modelo de Bin Lee

O modelo proposto por Bin Lee para modelagem do canal DSL se baseia na
teoria de linhas de transmissao de multiplos condutores e usa parametros obtidos a
partir de teoria eletromagnética ou de dados de medidas (B. Lee, 2004). O modelo
gera as matrizes de subcanal em funcao da freqiiéncia, tipo de cabo, distancia entre

os pares trancados, taxa de giro e impedancias das fontes e das cargas.

Este modelo se aplica a caracterizagao de canais MIMO monousuario, ou seja,
canais onde ¢ possivel haver coordenacao entre os transmissores na transmissao e
entre os receptores na recepcao. Na pratica, o modelo de Bin Lee se restringe
aos casos onde todos os transmissores se encontram fisicamente num mesmo local,
assim como o0s receptores, ou seja, todos os pares trancados apresentam o mesmo
comprimento. FEm sistemas DSL, a comunicagao entre duas centrais ou entre a
central e um assinante que possui miltiplas linhas sao exemplos de canais MIMO
monousuario. Em relacao ao modelo empirico, o modelo de Bin Lee apresenta a
vantagem de modelar tanto o médulo quanto a fase dos canais de crosstalk. A figura
2.7 mostra a resposta em freqiiéncia do médulo do ganho direto de um cabo de
900m e de dois canais de crosstalk. Note que a resposta dos canais de crosstalk sao
diferentes, apesar de representarem a interferéncia de pares com a mesma distancia

de acoplamento. Se fosse usado o modelo empirico, tais respostas seriam idénticas.

O modelo de Bin Lee serd usado na avaliagao de técnicas MIMO monousuério

no capitulo 4.
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Figura 2.7: Moédulos dos ganhos de canal direto e crosstalk do modelo de Bin Lee

para um cabo telefénico de 900m.

2.3.3 Canais medidos

Além dos modelos empirico e de Bin Lee, foram obtidos canais através de
medidas em cabos telefonicos. As medigoes foram feitas no Access Signal Processing
Laboratory da Ericsson na Suécia. Foram realizadas medidas de modulo e fase dos
ganhos de canal direto e de crosstalk em dois cabos telefonicos modelo EULEV
10x2x0.4 TEH 240 1402/010, de comprimentos diferentes, um de 500m e outro
de 1500m. Cada cabo telefonico continha dez pares trancados, o que permite a
simulagao de sistemas com até dez usuérios. As medidas foram feitas na faixa usada
pelo padrao ADSL2+, que compreende freqiiéncias de 1 a 2,2MHz. A figura 2.8
mostra exemplos tipicos de respostas em freqiiéncia observadas nas medidas.

Os canais obtidos com as medi¢gdes sao adequados principalmente para a
simulagao de sistemas MIMO monousuario pois, como o comprimento de todos os

pares trancados nos dois cabos medidos ¢ o mesmo, é possivel formular cenarios
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Figura 2.8: Resposta em freqiiéncia tipica dos canais direto e de crosstalk dos cabos
telefonicos medidos.

de simulagao onde todos os pares sao processados conjuntamente em ambas

extremidades do cabo.

2.4 (Gerenciamento espectral monousuario

Ao contrario dos sistemas monoportadora, em que toda a poténcia disponivel
¢ usada na tunica portadora, transmitida através do canal de comunicagao,
nos sistemas multiportadora ¢ necessario distribuir a poténcia entre as diversas
portadoras. O gerenciamento espectral em sistemas multiportadora consiste
exatamente da divisao de forma eficiente da poténcia disponivel entre as portadoras.

O gerenciamento espectral é fundamental nos sistemas DSL pois a taxa
de transmissao estd intimamente relacionada com a forma como a poténcia é

distribuida, ou alocada, entre os subcanais. Para entender melhor a relacao entre
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a poténcia e a taxa, vejamos o conceito de capacidade de canal (Cover & Thomas,
2006).

A capacidade de um canal de comunicagao é definida como a méxima taxa que
pode ser transmitida com uma probabilidade de erro arbitrariamente pequena. Em
um subcanal da modulacao DMT, que consiste de um canal sem memoria e com
ruido aditivo gaussiano e branco de média nula (AWGN , do inglés Additive White

Gaussian Noise), a capacidade é dada por
cr = Aflog, (1+SNRY), (2.19)

onde Af é a largura do subcanal e SNR} ¢é a relagao sinal-ruido (SNR, do inglés
Signal to Noise Ratio) no k-ésimo subcanal do usuério n, que é definida como
SNR} = w, (2.20)
Ok
onde o' = E{|z}|?} e sp = E{|x}|*} correspondem respectivamente as poténcias do
ruido e do sinal transmitido no k-ésimo subcanal do usuério n. O operador £{-}
representa a operagao esperanca estatistica.

A capacidade teorica requer o uso de um codigo que na maioria dos casos nao
pode ser obtido na pratica. A medida de quao perto um codigo esta da capacidade
teorica é conhecida como gap de relacao sinal ruido para capacidade ou simplesmente
SNR-gap, do inglés signal to noise ratio gap (Forney & Eyuboglu, 1991). O SNR-gap
é uma funcao do ganho de codificagao, da modula¢ao, da margem de ruido desejada
e da probabilidade de erro (Forney & Eyuboglu, 1991; Starr et al., 1999). Deste

modo, na pratica a taxa de um subcanal é dada por
cf = Aflog, (1+T7'SNR}), (2.21)

onde I' ¢ o SNR-~gap.
Outra grandeza importante no gerenciamento espectral ¢ o niimero de bits, ou
bitloading, transmitido em cada subcanal por simbolo DMT que, usando (2.21), é

expresso por
by = f7'Aflog, (1+T7'SNRY), (2.22)

S
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onde f; ¢ a taxa de simbolos DMT. Tipicamente a taxa de simbolos DMT é
aproximadamente igual & largura dos subcanais, fs ~ Af, de modo que nimero

de bits por subcanal pode ser aproximado por
by =log, (1+T'SNR}). (2.23)

A partir do nimero de bits por subcanal é possivel determinar qual a modulagao
mais adequada a ser usada. Por exemplo, se by = 4 bits, deve ser utilizada uma
modulacao com 2* = 16 simbolos no subcanal k, o que corresponde & modulacao
16-QAM .

A taxa total de um usuario na modulacao DMT é dada pela soma das taxas de

todos os subcanais, ou seja,

F=f0> b (2.24)
k

A partir de (2.20) e (2.21) é possivel compreender a rela¢do entre a poténcia do
sinal transmitido e a taxa de transmissao de um subcanal: quanto maior a poténcia
em relagao ao ruido, maior a taxa. Entretanto, a taxa total da modulacao DMT é
a soma das taxas individuais de todos os subcanais e, como os ganhos dos diversos
subcanais sao, de um modo geral, diferentes, a taxa total depende de como a poténcia

total ¢ distribuida, ou seja, depende do gerenciamento espectral.

2.5 Gerenciamento espectral multiusuario

No caso multiusuario, devido ao crosstalk, existe uma interdependéncia entre as

taxas dos varios usuérios. Neste caso, a taxa de um subcanal passa a ser
= Aflog, (1+T7'SINR}) , (2.25)

onde SINR} ¢é a relagdo sinal-interferéncia-mais-ruido (SINR, do inglés signal to

interference plus noise ratio) no k-ésimo subcanal do usuério n, que é definida como

L[ sp

SR s+ o

m#n

SINR? = (2.26)
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Note a presenga da soma das poténcias interferentes dos demais usuérios no
denominador de (2.26), diferentemente do caso monousudrio, onde havia apenas o
ruido. Assim, se um usuario tenta aumentar sua taxa através do aumento de sua
poténcia de transmissao ele vai aumentar a quantidade de interferéncia nos pares dos
outros usuérios e conseqiientemente diminuir suas taxas, pois, para uma alocagao
de poténcia fixa, quanto maior o crosstalk, menor a taxa.

Devido a esse acoplamento, nao é possivel caracterizar a taxa de um usuario
independentemente, o que nos leva ao conceito de regiao de taxa. A regiao de taxa
¢ o conjunto de todas as combinacoes possiveis de taxas que podem ser atingidas
pelos usuérios em um canal de comunicacao. A figura 2.9 mostra um exemplo de
regiao de taxa em um sistema com dois usuarios. O par de taxas representado pelo
ponto A é uma combinacao possivel de taxas pois esta dentro da regiao de taxa do
sistema. Por outro lado, o ponto B nao ¢ atingivel pelo sistema pois esta além da

fronteira da regiao de taxa.

A

fronteira da regiao de
taxa

/

Taxa usudrio 2

\/

Taxa usuério 1

Figura 2.9: Exemplo de regiao de taxa para um sistema com dois usuarios.

A regiao de taxa do sistema depende do grau de coordenacao que existe entre
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os transmissores na transmissao e entre os receptores na recepg¢ao. A seguir serao
discutidos os tipos de configuracoes de canal multiusuario mais relevantes para este
trabalho.

2.5.1 Canal de interferéncia

O canal de interferéncia caracteriza-se pela auséncia de coordenagao entre os
sinais dos transmissores na transmissao e entre os receptores na recepgao. Ou seja,
a pré-codificacao conjunta dos sinais transmitidos nao é possivel e cada receptor
detecta seu sinal independentemente e na presenca da interferéncia proveniente dos
demais transmissores, como mostrado na figura 2.10. Os sistemas DSL atuais se

enquadram nesta categoria de canais.

Transmissores Receptores
nao coordenados nao coordenados

Figura 2.10: Canal de interferéncia.

A regiao de capacidade do canal de interferéncia é desconhecida na maior parte
dos casos e permanece como um problema em aberto da teoria da informagao.
Apenas em alguns poucos casos especiais a regiao de capacidade do canal de
interferéncia é conhecida, por exemplo, na situacao de interferéncia forte e muito
forte (Carleial, 1978).

As caracteristicas dos canais DSL, de um modo geral, nao se enquadram em
nenhum caso especial de canal de interferéncia, sendo que o crosstalk é tratado
como ruido pela tecnologia DSL atualmente em uso. Neste caso, o nimero de

bits do modem n no subcanal k é limitado pela informacao muatua entre os sinais
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transmitido e recebido,
by = 1@ i), (2.27)

onde I(a;b) ¢ a informacao mitua entre a e b. Aproximando a distribui¢do da
interferéncia por uma distribuicao gaussiana, a informagao mitua entre os sinais

transmitido e recebido no k-ésimo subcanal resulta no nimero de bits dado por

R s

SRET s+ of

m¥#n

b =log, | 1+ (2.28)

A taxa total do modem n é, portanto, R, = f;>_, by. Assim, considerando que o
crosstalk ¢ tratado como ruido pelos receptores, a regiao de taxas atingiveis do canal

de interferéncia é dada por

C’CI: U {(Rla7RN)Rn§st](x27yl?)}7 (229>

Zk SZSPTL,V’I’L

onde ), s} < P,,Vn, representa a restricdo de poténcia maxima que pode ser
fornecida pelos amplificadores de saida dos transmissores. A regiao de capacidade
¢ entao dada pela uniao das taxas obtidas a partir de todas as combinagoes
possiveis de espectros de transmissao que respeitam a restricao de poténcia.
Embora teoricamente possivel, na pratica a obtengao da regiao de taxa do canal
de interferéncia envolve um custo computacional proibitivo para avaliar todas as
combinagoes possiveis de espectro, de modo que algoritmos de busca mais eficientes

sao necessarios. Este assunto serd abordado detalhadamente no capitulo 3.

2.5.2 Canal de broadcast

O canal de broadcast é caracterizado pela coordenacao apenas entre os
transmissores. Nao existe coordenacao entre os receptores. A figura 2.11 mostra
um canal de broadcast.

O downstream de um sistema DSL, onde um conjunto de transmissores
coordenados localizados na central se comunicam com os receptores de multiplos

usuarios independentes, representa um canal de broadcast.  Neste caso, os
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Figura 2.11: Canal de broadcast.

transmissores coordenados podem codificar conjuntamente seus sinais de modo a
pré-compensar os efeitos do crosstalk. Este cenario seré discutido no capitulo 4.
Como ¢ dificil de se calcular exatamente a regiao de capacidade do canal de
broadcast, vamos tentar estabelecer uma regiao limitante baseada no limitante mono-
usuario, que é o caso em que todos os transmissores se comunicam com um Unico

receptor. Nesta situacao, o sinal recebido no k-ésimo subcanal ¢ dado por
yi = hix; + 2, (2.30)

= , . L. . . . = A
onde o vetor h}! é definido como a n-ésima linha da matriz de canal, ou seja, h} =
[H,]

por

linha n- O DUmero maximo de bits alocados no subcanal £ do usuério n ¢ limitado

o ) (2.31)
= log, <1 + (o) " hpS, (hZ)H) ;

onde a matriz de correla¢ao do sinal transmitido é definida como S, j, £¢ {xkxl,j}.

. . ~ . . A
Definindo os elementos da matriz de correlagao do sinal transmitido como s, =

[Sm,k] n,m
seguinte desigualdade

. AN
e os elementos da diagonal como s} = [S, ;] . podemos estabelecer a

s < /SRS, Yn,m, (2.32)

pois a matriz S, ;, ¢ semi-definida positiva.
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Desenvolvendo o termo interno de (2.31), temos
hys, , (b)) th’zgk conj (h"™), (2.33)

onde a operagao conj(a) é o complexo conjugado de a.
Usando a desigualdade (2.32) em (2.33), temos

RS ()" < 32 115 VAVAT
=;mzws:;n‘|hzm o .

- (Swervie)

Assim podemos estabelecer um limitante superior nao justo para a capacidade

monousuario do canal de broadcast
b < Uk b (2.35)

onde
2
kb Zlog, [ 1+ (Uz)_l (Z |he ™| v 5?) . (2.36)

No caso monousuéario, o limitante monousuario pode ser obtido através do uso

de um filtro casado como precoder do sinal transmitido

ot = conj (Rp™) [h™ |~ /s, (2.37)

onde 7} é o simbolo QAM transmitido. = Vamos considerar, sem perda de

. N L1 ~n . . mi21
generalidade, que a poténcia média de 7} é unitaria para garantir que £ {|:c,~C | } =
sp'. Com o uso do filtro casado na transmissao, o sinal recebido no k-ésimo subcanal

do receptor n é

v = (Z e ﬁ}?) i+ o (2:38)
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O simbolo estimado no receptor n é dado por
—1
i = (Z [ ﬁ) uE
" -1
— i + <Z|hzv’”l M) 2,

(2.39)
o que resulta na taxa by ,. No caso multiusudrio, o limitante monousuario pode
ser atingido por um dos usuérios através de dirty paper coding (Tse & Viswanath,
2005).

De acordo com (2.36), a taxa total do usuério ¢ limitada em

Ry < £ by (2.40)
k

Considerando que todos os transmissores estao sujeitos a uma restricao de

poténcia total P,, a regiao de capacidade do canal de broadcast ¢ limitada por

CCB C U {(Rl, ceey RN) : Rn S fs Z bz,cb} . (241)
k

Dok SE<Pn,Vn

Devido as caracteristicas do canal, este limitante é justo para sistemas DSL
(Cendrillon, 2004) e ¢ muito util como referéncia na avaliagdo de técnicas
multiusuério de processamento e gerenciamento espectral. Este assunto serd mais

discutido no capitulo 4.

2.5.3 Canal de acesso miltiplo

O canal multiusuério de acesso multiplo se caracteriza pela coordenacao apenas
entre os receptores. Neste caso os transmissores sao independentes e a coordenagao
entre eles nao é possivel. A figura 2.12 ilustra um cenério de canal de acesso miltiplo.

O canal de upstream de um sistema DSL onde temos os modems dos usuarios
transmitindo seus sinais para a central é um exemplo de canal de acesso multiplo. De
um modo geral, por estarem localizados em locais diferentes, a coordenagao entre

os transmissores dos usuérios nao é possivel. Por outro lado, se os receptores se
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Figura 2.12: Canal de acesso multiplo.

localizam numa mesma central, a coordenacao na recepcao pode ser usada para
combater o crosstalk e melhorar o desempenho do sistema. Este cenéario sera
discutido em detalhes no capitulo 4.

Assim como no canal de broadcast, vamos primeiramente estabelecer o limitante
monousuério para nos auxiliar na caracterizacao da regiao de capacidade do canal
de acesso multiplo. O limitante monousuario representa a capacidade do sistema
quando s6 ha um tnico usuério transmitindo através do canal enquanto todos os
receptores sao usados conjuntamente na deteccao do sinal. Como existe um tnico

transmissor, o vetor de sinal recebido é
yi = hix) + zy, (2.42)

A . P . ., L, .
onde h} = [Hy] ¢ a m-ésima coluna da matriz de canal. O nimero maximo de

bits que podem ser alocados no k-ésimo subcanal do usuario n é limitado por

col n

b < I (zp,yk),
° (2.43)
—log, (1+ 5} (W) S 1ny )
onde a matriz de correlagao do ruido é definida como S, = &€ {zkzl,j}. Como o
ruido ¢ espacialmente branco, S, = o,Iy. Usando essa informagao em (2.43), o
limitante monousuario poder ser escrito na forma

e = log (14 057 [ [2). (2.44)

k,cam
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O limitante monousuéario pode ser atingido no caso monousuario através do uso

de um filtro casado na recepc¢ao. Neste caso, a estimava do simbolo transmitido é

dada por
~n n||—2 (1,n\H
Ty, = |Ihilly " (hg)™ y,
. o (2.45)
= x + [[hglly " (hy)” 2.
Calculando-se a SNR para (2.45), atingi-se a alocagao méxima b ... No caso

multiusuario, o uso de uma estrutura de cancelamento sucessivo de interferéncia
possibilita que o limitante monousuario seja atingido no tltimo usuério a ter seu
sinal detectado (Cover & Thomas, 2006; Tse & Viswanath, 2005).

A taxa total do usudrio n, usando (2.44), ¢ limitada por
Ry <[> B o (2.46)
k

Considerando que existe uma restricao de poténcia total em cada transmissor, a

regiao de capacidade do canal de acesso multiplo ¢ limitada por

CCAM C U {(Rl, cee RN) ‘R, < fs Z bZ,cam} . (247)
k

Dk sp<Pn,Vn

Assim como ocorre no canal de broadcast, devido as caracteristicas do canal, o
limitante (2.47) é justo para o canal de upstream dos sistemas DSL. Voltaremos a

esta discussao no capitulo 4.

2.6 Conclusoes

A tecnologia DSL se baseia na ampliacao da banda de freqiiéncia usada para
transmissao de dados através da rede telefénica. Fora da faixa de voz, o acoplamento
magnético entre os pares trancados passa a ser significativo com o aumento da
freqiiéncia e, por isso, o crosstalk constitui o principal fator de degradacgao da
qualidade da transmissao nos sistemas DSL.

Como os pares trancados sao meios seletivos em freqiiéncia, os sistemas DSL
usam uma modulagao multiportadora com prefixo ciclico para dividir o espectro

em varios subcanais planos, ortogonais e paralelos. Isto elimina a IIS mas cria a
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necessidade do uso de técnicas de gerenciamento espectral para que a poténcia de
transmissao seja distribuida de forma eficiente entre os subcanais.

Devido ao crosstalk, o canal DSL representa um canal multiusuario e sua regiao de
taxa pode ser caracterizada através da teoria de informacao multiusuario de acordo
com o grau de coordenagao entre transmissores e receptores. Nos préoximos capitulos
abordaremos técnicas usadas para o gerenciamento espectral e processamento de
sinal para os varios cenarios de coordenacao: canal de interferéncia, canal de acesso

multiplo, canal de broadcast e canal MIMO monousuario.
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Gerenciamento espectral distribuido

O gerenciamento espectral distribuido caracteriza-se pela auséncia de
coordenagao central na definicao da alocagao de poténcia dos transmissores, ou
seja, cada transmissor define autonomamente sua alocagao independentemente
dos demais. Por se tratar da abordagem mais simples do ponto de vista da
implementacao pratica, este ¢ o tipo de gerenciamento empregado atualmente
nos sistemas DSL. Este problema tem sido muito estudado na literatura mas
normalmente nao se leva em consideragao uma restricao fundamental: em sistemas
praticos, as alocagoes de bits precisam ser inteiras ou miltiplas de alguma base
devido as técnicas de modulacao empregadas. Neste capitulo vamos avaliar qual o
impacto desta restricao no gerenciamento espectral distribuido através da proposta
e andalise de convergéncia de um algoritmo iterativo de bitloading discreto. Nossas

analises serao baseadas em simulagoes computacionais realizadas em sistemas DSL.

39
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3.1 Gerenciamento espectral monousuario

Nesta secao vamos apresentar as técnicas de gerenciamento espectral 6timo
do caso monousuario. Estas técnicas sao importantes pois serao empregadas no

gerenciamento distribuido na secao 3.2.

3.1.1 Maximizacao de taxa

Conforme o proprio nome sugere, o problema de maximizacao de taxa
corresponde a determinar a distribuigao da poténcia disponivel de modo a maximizar
a taxa de transmissao. Sendo P a poténcia maxima disponivel no transmissor, o

problema ¢ definido como

s.a. sy < P!
Z k = * max (31)

st>0, Vk:1<k<K,

A T ~ A
onde s = [sg’l, oy So, K} ¢ o vetor contendo a alocacao de poténcia 6tima e by

¢ o nimero de bits no k-ésimo subcanal, dado por (2.23). Por se tratar do caso
monousuério, n ¢ constante. Definindo a funcdo gf 2 (T'o?) """, podemos
reescrever (2.23) na forma

by = log, (1 + sigy) - (3.2)

A equagao (3.2) ¢ uma fungdo concava e estritamente crescente em sj. Deste
modo, a maximizagao de taxa (3.1) trata-se de um problema de otimizagao convexa
com restricoes dadas por conjuntos convexos e, portanto, apresenta uma solugao
global tnica (Boyd & Vandenberghe, 2004). Por ser um problema nao-linear, a
solucao ¢ obtida através da aplicacao das condigoes de Karush-Kuhn-Tucker ao
correspondente lagrangeano de (3.1) (Boyd & Vandenberghe, 2004). O resultado ¢é
denominado solucao de water-filling e é dado por

sop = [Ar — " (3.3)
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onde [z]* £ max(0,7) e Ar ¢ uma constante conhecida como nivel de agua que
depende da poténcia méaxima disponivel no transmissor.

A figura 3.1 possibilita uma interpretagao grafica de (3.3) que permite entender o
porqué do uso dos termos water-filling e nivel de dgua. Fazendo uma analogia entre

l'e o formato do fundo de um recipiente, é como se a poténcia fosse

a funcado (g7)~
derramada sobre a superficie definida por (g')~! de modo que os subcanais cobertos
pelo nivel de dgua Ar recebem poténcia igual a diferenca Ar — (gf')”" enquanto
os demais subcanais nao sao usados. Uma caracteristica importante da solucao de
water-filling que também pode ser observada na figura 3.1, é que quanto maior a
relagdao entre o ganho e ruido no subcanal, isto é, quanto menor (g7')~!, maior a
poténcia alocada no subcanal. Ou seja, os melhores subcanais sao privilegiados
na alocagao da poténcia disponivel. A area hachurada na figura 3.1 representa a

poténcia total disponivel no transmissor, P

max*

A

&)’

shi=Ar— (g’

Y

nao
usados

nao
usados

~ e ____\

Subcanais

Figura 3.1: Solucao de water-filling para o problema de maximizacao de taxa. A

area hachurada corresponde a poténcia total disponivel, Py .
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Considerando que os subcanais estao ordenados em ordem decrescente de g}, isto
é, g1 > g > g, o nivel de agua Ap é dado por
M~

P »
A — max _'_ _ n , 3.4
T MT MT ; (gk> ( )

onde Mt é o numero total de canais usados, determinados de acordo com

M

Prax | 1 a1 -
Mr " M~ kZ:; (gk) = (‘gMT) )

max oy —1 N B
Mt +1 * Mp+1 ; (gi) " < (gMT+1) .

Algoritmos para a obtencao da solugao de water-filling, de um modo geral,
se baseiam na busca iterativa do ntmero de canais usados, My, e do nivel de
agua, A\r, de modo que toda a poténcia disponivel seja utilizada (Papandreou &
Antonakopoulos, 2008). Implementagoes computacionalmente eficientes envolvem
a ordenacao dos subcanais, processo que, devido ao grande ntimero de subcanais
presentes nos sistemas DSL, domina a complexidade computacional dos algoritmos.
Por conseguinte, a complexidade da obtencao da solugao de water-filling ¢é

O (K log, K) (Papandreou & Antonakopoulos, 2008).

3.1.2 Maximizacao de margem

O problema de maximizacao de margem consiste da obtencao da alocagao de
poténcia entre os subcanais de modo a atender uma determinada taxa alvo com a

menor poténcia total possivel, ou seja,

sa. fo ) Up =R, (3.6)

sp >0, Vk: 1< k<K,
onde R

MONousuario.

v ¢ a taxa alvo a ser atendida e n é constante por se tratar do caso
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Usando a rela¢do entre ntimero de bits e poténcia (3.2), podemos fazer uma
mudanga de varidveis e reescrever o problema de maximizacao de margem como o

problema de otimizagao equivalente

2t — 1
b! =argmin
bn Z 78

k
sa. fo > bp = Rl (3.7)
k

>0, Vh:1<k<K

Y

A T ~ . o
onde b} = [" o0 K} ¢ o vetor contendo a alocacao de bits 6tima e

0,1
consideramos implicitamente que a poténcia total disponivel no transmissor é
suficiente para que a taxa alvo seja atingida pois, caso contrario, nao héa solucao
factivel para (3.7).

O problema de maximizacao de margem pode ser interpretado como a busca da
alocagao de bits 6tima que consome o minimo possivel de poténcia de transmissao
entre todas as possiveis alocagdes que resultam na taxa alvo. A poténcia excedente,
representada pela diferenca entre a poténcia total disponivel e a poténcia necessaria
para a transmissao da alocagao 6tima de bits, pode ser usada para aumentar a
margem de ruido. Dai a origem da denominagao maximizac¢ao de margem para este
problema, pois minimizar a poténcia usada equivale a maximizar essa diferenca e,
por conseqiiéncia, maximizar a margem de ruido.

A expressao exponencial na fungao objetivo de (3.7) ¢ estritamente crescente e
convexa em b}. Deste modo, assim como a maximizagao de taxa, a maximizacao de
margem constitue um problema de otimizac¢ao convexo com conjuntos convexos como
restrigoes e, portanto, apresenta uma solucgao global e tnica (Boyd & Vandenberghe,
2004). Aplicando as condigoes de Karush-Kuhn-Tucker ao lagrangeano de (3.7), a
solugao para o problema de maximizacao de margem ¢ dada por

n ny—17F

bo,k = P‘M — log, (g1) } ) (3.8)
onde Ay ¢ uma constante que depende da taxa alvo. Note a semelhanca com a
solugao de water-filling (3.3). A constante Ay também pode ser interpretada como
um nivel de d4gua na superficie definida pela curva log, (gg)_l, como ilustrado na

figura 3.2. A area hachurada, que representa a dgua, é igual a taxa alvo.
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loga(gh ™!

box = A —loga(gh)”

AN VA

nao nao

|
|
|
|
usados usados :
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| | | |
1 1 | | >
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Subcanais

Figura 3.2: Representagao grafica da solugao do problema de maximizagao de

margem. A area hachurada corresponde a taxa alvo.

Substituindo (3.8) em (3.2), a alocacao de poténcia 6tima é dada por

ok = [2 M= (QZ)_I]JF

(3.9)
Comparando a alocagao de poténcia 6tima obtida na maximizacao de margem,
(3.9), com a alocac¢ao obtida na maximizagao de taxa, (3.3), podemos estabelecer

uma relagao entre os niveis de agua de ambos problemas
Ar = 2™, (3.10)

O procedimento para obtengao do nivel de dgua Ay ¢é similar ao adotado na
maximizacao de taxa. Considerando que os subcanais estao ordenados em ordem

decrescente de g;’, o nivel de dgua ¢ dado por

My

A = alV°+— lo ) 3.11
M= MMZ g5 (g7) (3.11)
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onde My é o numero total de subcanais usados, que pode ser determinado
iterativamente através das inequagoes (Papandreou & Antonakopoulos, 2008)
n 1 My
alvo ny\—1 n -1
Mg + M ; log, (g8)~ > logy (ghr,)

MM+1

(3.12)
R;leo 1

log, (gi) " <1 M)
My +1 Myl ; o) o i)

Uma vez obtido My, o nivel de dgua ¢ calculado a partir de (3.11) e entdo as
alocagoes 6timas de bits e poténcia podem ser determinadas usando-se (3.8) e (3.9)
respectivamente.

Assim como na maximizagao de taxa, algoritmos eficientes para obtencao da
solu¢ao 6tima do problema de maximizagao de margem envolvem a ordenagao dos
subcanais em ordem decrescente de g;. Devido ao grande ntimero de subcanais
nos sistemas DSL, o processo de ordenacao domina a complexidade dos algoritmos,
fazendo com que a complexidade assintotica para obtencao da alocacao 6tima seja
O (K log, K) (Papandreou & Antonakopoulos, 2008).

3.1.3 Dualidade entre maximizacao de taxa e margem

Ao discutir a maximizagao de taxa e a maximizagdo de margem observamos
que, apesar de se tratarem de problemas de otimizag¢ao com objetivos diferentes, as
solugoes eram, de certa forma, semelhantes. Na verdade existe mais do que uma
simples semelhanca, ha uma dualidade entre os dois problemas sob certas condicoes
(Papandreou & Antonakopoulos, 2008).

Sejam, respectivamente, b e st as alocagoes de bit e poténcia 6timas obtidas
como solugio do problema de maximizagio de taxa e 3.1 {br}, = Rr a taxa
resultante. Entao, bt e st sao também a solucao do problema de maximizacao de
margem para o qual a taxa alvo é Rr.

Equivalentemente, sejam by e sy respectivamente as alocagdes de bit e
poténcia O6timas obtidas como solucao do problema de maximizacao de margem
e Zszl {sm}, = Pu a poténcia total necesséaria para tal solugao. Entao, by e sy
também sao a solugao do problema de maximizacao de taxa para o qual a restricao

de poténcia total maxima a ser usada ¢ Pr.
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Uma demonstracao das condigoes de equivaléncia entre os problemas de

maximizagao de taxa e margem ¢é apresentada em (Papandreou & Antonakopoulos,

2008).

3.1.4 Alocacao discreta de bits

As alocagoes de bits obtidas na maximizagao de taxa e de margem resultam em
um numero positivo e real de bits por subcanal. Entretanto, na pratica existem
restricoes de implementacao, como a modulagao a ser usada, que requerem que
o numero de bits seja inteiro ou miltiplo de uma certa base. Sem perda de
generalidade, consideremos que seja necessario que o nimero de bits em cada
subcanal deva ser inteiro. Além disso, também por restrigdes praticas, existe um
limite maximo de bits que pode ser alocado em cada subcanal relacionado & maior
constelacao de simbolos da modulagao suportada pelo sistema. No padrao ADSL,
por exemplo, este limite ¢ de 12 bits. Para adequar os problemas de maximizacao
de taxa e margem a realidade pratica, faz-se necesséaria a incorporagao em (3.1) e
em (3.7) da restrigao

by € {0,1,...,b—1,b}, (3.13)
onde b é o nimero méximo de bits que pode ser alocado em um subcanal.

Uma outra restri¢ao de ordem pratica relevante para o gerenciamento espectral é
a mascara ou perfil de poténcia que define a poténcia maxima que pode ser alocada
em cada subcanal. Desde o Federal Telecommunications Act de 1996, foi instituido
um modelo de exploracao do sistema telefénico nos Estados Unidos que permite que
empresas de telecomunicagoes concorrentes dividam o uso dos cabos telefonicos, cada
uma utilizando parte dos pares, de modo que o emprego de mascaras de poténcia
se tornou fundamental para limitar a interferéncia e garantir a compatibilidade
espectral entre os sistemas usados por cada empresa (Starr et al., 1999; Starr,
Sorbara, Cioffi, & Silverman, 2003). A partir de (3.2), podemos converter a restrigao

de poténcia méxima no subcanal em uma restricao de ntimero maximo de bits
b, = [logy (1 + 579%)] (3.14)

onde 5} é a poténcia maxima permitida no subcanal k, || é o maior inteiro menor

ou igual a = e b} ¢ o nimero maximo de bits equivalente no subcanal k.
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Entretanto, o uso das méscaras de poténcia esta sendo revisto para as proximas
geragoes de sistemas DSL onde o gerenciamento espectral é dindmico (Starr et
al., 2003). A idéia é que o proprio sistema seja capaz de controlar os niveis de
interferéncia sem que se utilize as mascaras que, por vezes, sao muito restritivas e
limitam o desempenho do sistema. Deste modo, nao vamos considerar uma restrigao
de poténcia ou niimero maximo de bits por subcanal e sim um limite maximo de
bits igual para todos os subcanais.

Uma forma de adequar as solugoes dos problemas de maximizacao de taxa e
margem obtidas anteriormente a restricao de alocagao discreta de bits e nimero
méaximo de bits em (3.13) é simplesmente arredondar para baixo a alocac¢ao de bits

obtida em cada subcanal, ou seja,
by = b} o (3.15)

onde iji ¢ 0 maior inteiro menor ou igual a x no intervalo {a,a+1,...,8—1,3}.
Com a diminuigao no nimero de bits alocados devido ao arredondamento, o sistema
terd uma margem de ruido maior que a especificada caso a alocagao de poténcia
nao seja modificada também. Para manter a margem de ruido no nivel especificado
com o minimo necessario de poténcia, a poténcia em cada subcanal é recalculada
usando-se a nova alocagao de bits discreta de acordo com (3.2).

A solugdo obtida a partir deste procedimento de arredondamento atende a
restricao (3.13), porém é subdtima. Para obter as alocagbes O6timas, é necessario
levar em conta a restricao discreta na resolucao do problema.

Com a inclusdo de (3.13) em (3.1) e em (3.7), a maximizagao de taxa e margem
se transformam em problemas de programacao inteira, que podem ser resolvidos por
meio de algoritmos gananciosos. Um algoritmo ganancioso se caracteriza por duas

propriedades principais (Cormen, Leiserson, Rivest, & Stein, 2001):

e A cada iteragao, o algoritmo movimenta seu ponto de operac¢ao na direcao
de maior incremento (decréscimo) da fungdo objetivo a ser maximizada

(minimizada).

e O algoritmo sempre avanca seu ponto de operacao, nunca retrocede.
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Existem duas estratégias baseadas em algoritmos gananciosos para alocacao
discreta de bits: o bit-filling (Hughes-Hartogs, 1991) e o bit-removal (Sonalkar &
Shively, 2000).

O bit-filling parte de uma alocacao onde todos os subcanais nao tém nenhum
bit alocado, isto ¢, b} = 0 para k = 1,..., K, e entao adiciona, em cada iteragao,
um bit ao subcanal que minimiza o incremento de poténcia, ou seja, que minimiza
a fungao objetivo

2
AP (b)) = —. (3.16)

gy

O procedimento se repete, com um bit sendo adicionado a cada iteracao até que
toda a poténcia disponivel seja alocada na maximizacao de taxa ou que a taxa alvo
seja atingida na maximizacao de margem. Os pseudo codigos do algoritmo bit-
filling para maximizagao de taxa e para a maximizacao de margem sao mostrados,

respectivamente, nos Algoritmos 3.1 e 3.2.

Algoritmo 3.1 Bit-filling para maximizacao de taxa
1: Inicializar P =0,b; =0,k =1,..., K.

: repeat

3 k=argmin AP (7)), sa. b <b

4 if P+ ZP,?JF (b7) < P then

5 by =0 +1

6 P=P+ AP (b7

7: end if

8

9

N

s until P+ AP (b7) > P

max

: return b"

O método bit-remowval, por sua vez, parte da alocacao de bits méxima, ou seja,
b =bparak =1,..., K, eretira um bit a cada iteragdo do subcanal que produz o
maior decréscimo na poténcia total. O subcanal escolhido ¢ aquele que maximiza a
funcao objetivo
9(b-1)
AP (by) = . (3.17)

gr

A cada iteracao o procedimento se repete até que a poténcia total seja menor que
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Algoritmo 3.2 Bit-filling para maximizacao de margem
1: Inicializar R =0,b; =0,k =1,..., K.
2: while R < R}, do
k= argmin AP (b)), s.a. b <b
4 by = bl i 1
5 R=R+1
6: end while
7

: return b"

®

a poténcia méaxima disponivel na maximizacao de taxa, ou que a taxa alvo seja
alcancada na maximizagao de margem.

Tanto a maximizacao de taxa como a maximizagao de margem com restri¢ao
de alocagao discreta de bits apresentam uma tnica solugao 6tima, e os algoritmos
gananciosos bit-filling e bit-removal convergem para esta solugao, como demonstrado
em (Campello, 1998, 1999a) e em (Baccarelli & Biagi, 2004). As condigoes
que garantem a unicidade da alocacdo discreta otima sdo (Papandreou &
Antonakopoulos, 2008):

e A funcao que define o ntimero de bits por subcanal é concava e monotonica;
e A poténcia em cada subcanal é uma funcao convexa e monotonica;

e As fungdes incrementais de poténcia (3.16) e (3.17) sdao monotonicas e

convexas.

Deste modo, o bit-filling e o bit-removal sao algoritmos que levam & mesma
solucao, diferindo apenas em relacao ao custo computacional. O bit-filling tem
complexidade computacional proporcional a taxa final, O (KR,), onde R, é o
numero total de bits alocados na solugao 6tima. Ja a complexidade do bit-removal é
proporcional & diferenca entre a taxa méxima, i.e., a taxa quando todos os subcanais
tém b bits alocados, e a taxa final, O (K (Kl_) — Ro)). Quando a taxa final esta mais
proxima da alocacao nula, o algoritmo bit-filling é a solu¢gao menos custosa. Caso
contrario, se a taxa final estd mais proxima da taxa maxima, o método bit-removal

¢ mais vantajoso.
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Existem outros algoritmos para alocacao discreta de bits baseados no
deslocamento de perfis de alocacao e em estatisticas de ordem que sao
computacionalmente mais eficientes que o bit-filling e que o bit-removal (Campello,
1999a; Papandreou & Antonakopoulos, 2008). Para a maximiza¢ao de margem,
ha algoritmos com complexidade computacional assintotica O (K'), enquanto para
a maximizagao de taxa é possivel determinar a solucao 6tima com complexidade
O (K log K) (Campello, 1999a, 1999b; Papandreou & Antonakopoulos, 2008).

Assim como no caso continuo, as solugoes discretas dos problemas de
maximizacao de taxa e maximizagao de margem sao duais sob certas condigoes
(Papandreou & Antonakopoulos, 2008).

3.2 Gerenciamento espectral multiusuario
distribuido

Nas secOes anteriores deste capitulo, foi apresentado o problema de
gerenciamento espectral considerando-se um sistema com um dnico usuario.
Entretanto, como discutido no capitulo 2, o ambiente DSL é inerentemente um
caso de sistema multiusuario devido ao crosstalk entre os pares trancados. Agora
iremos discutir o gerenciamento espectral no cenario multiusuario distribuido, ou
seja, no contexto onde cada transmissor gerencia seu espectro independentemente,
sem coordenagao com os demais.

Para adequar a formulacao dos problemas de maximizagao de taxa e maximizacao
de margem ao cenario multiusuario, é necessario levar em consideracao os efeitos do
crosstalk. Como cada transmissor aloca sua poténcia autonomamente, a interferéncia
dos demais usuarios ¢ considerada como equivalente a um ruido colorido aditivo.
Esse efeito é incorporado ao problema modificando-se a fungao g;, que passa a ser
definida como ,

—1|.nn
g = an‘@f | : (3.18)
> W s+ o

m¥#n

onde o somatoério no denominador representa a poténcia dos interferentes. Assim,

para calcular a funcao g}, cada usuario necessita apenas de uma estimativa do seu



3.2. GERENCIAMENTO ESPECTRAL MULTIUSUARIO DISTRIBUIDO 51

ganho de canal direto e de uma medida da PSD resultante da soma do ruido com os
interferentes, nao sendo necessério o conhecimento da fungao de transferéncia dos

canais dos demais usuérios.

3.2.1 Gerenciamento espectral distribuido visto como um
jogo

Um jogo ¢é definido basicamente por trés elementos principais: os jogadores, o
conjunto de estratégias possiveis de cada jogador e a funcao objetivo de cada jogador.
No contexto da alocagao de poténcia distribuida, cada link ou par transmissor-
receptor representa um jogador. As estratégias dos jogadores correspondem as
possiveis alocagoes de poténcia que eles podem escolher para a transmissao. A
funcao objetivo ¢ a taxa, no caso da maximizagao de taxa, ou a margem, no caso da

maximizagao de margem. O jogo pode ser definido matematicamente pela estrutura

g = {Q, {Sn}neQ ) {jn}neﬂ} ) (3.19)

onde:

e 0= {1,2,..., N} éoconjunto dos N pares transmissor-receptor que compoem

o sistema.

e S, é o conjunto de todas as possiveis alocagoes de poténcia do n-ésimo
transmissor. Dada a existéncia de um limite maximo para a poténcia total
que pode ser usada por cada transmissor, o conjunto de estratégias possiveis

de cada jogador ¢ dado por

K
S, & {s" ERN:D s = Pgax} : (3.20)

k=1

e 7, € a funcao objetivo do n-ésimo usuario. Na maximizacao de taxa, a funcao
objetivo ¢ a taxa do usuario. Por outro lado, no caso da maximizagao de

margem, a funcao objetivo é a margem de ruido do usuario.
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A natureza descentralizada do problema impede que haja cooperagao entre os
usuérios de modo que o gerenciamento espectral distribuido equivale a um jogo nao-
cooperativo onde cada usuario compete pelos recursos do sistema com o objetivo
tnico de maximizar seu proprio desempenho, independentemente dos demais. Uma
questao fundamental neste tipo de jogo ¢é saber se eventualmente, com o decorrer
das jogadas, havera a convergéncia para um ponto de equilibrio, o que nos remete
ao conceito de equilibrio de Nash (Basar & Olsder, 1999). O conjunto de estratégias
st = (s",s%",...,sV") € 8§ xS x ... x Sy é um ponto de equilibrio de Nash do
jogo G em (3.19) se

jq (Sq*u S_q*) Z \711 (qu S_q*) ) v Sq < Slb v q S Qv (321)

g A _ . . , .
onde s™ £ (s',...,s7 1 s7™ . sV). Ou seja, o equilibrio de Nash é definido
como o conjunto de estratégias no qual a estratégia de cada jogador corresponde a
resposta 6tima as estratégias dos demais jogadores, de modo que nenhum jogador

obtera beneficio algum caso altere sua estratégia (Basar & Olsder, 1999).

3.2.2 Water-filling iterativo

Em um jogo, cada jogador procura usar a melhor estratégia possivel, dadas a
estratégias dos demais, de modo a maximizar seu retorno. Similarmente, em um
sistema de comunicacao descentralizado, cada link deve usar a melhor alocagao de
poténcia possivel de forma a maximizar seu desempenho, dada a interferéncia dos
demais. A melhor alocagao, sob o ponto de vista nao-cooperativo, corresponde a
solugdo dos problemas de maximizagao de taxa (3.1) ou maximizagao de margem
(3.6) monousuarios, dependendo da fungao objetivo.

A formulagao do problema de gerenciamento espectral distribuido como um jogo
foi introduzida em (Yu, Ginis, & Cioffi, 2002). Yu et al. propés um algoritmo
iterativo de water-filling seqiiencial onde os usuarios maximizam suas proprias taxas
seqiiencialmente, um apos o outro, sempre na mesma ordem. Cada usuario, no seu
turno, atualiza sua alocacao de poténcia resolvendo o problema de maximizacao de
taxa monousuario, considerando a interferéncia devido aos demais usuarios como

um ruido aditivo colorido.
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Algoritmo 3.3 Algoritmo iterativo de water-filling seqiiencial (IWF).
1: Inicializar s} =0e by =0parak=1,..., Ken=1,...,N.
2: for i =1: N; do
3: q=1— L%J N
4: s?(i+1) = WF, (s79(7))
5: forn=1: N do
6: if n # ¢ then
7 s"(i+1) =s"(i)

1lenn|2 s
i Vi (i 1) = log, (1 " 2F|hh“§||m<(+j>lia> v
0: end if "
10: end for
11: end for

O pseudo codigo do algoritmo iterativo de water-filling seqiiencial é mostrado no
algoritmo 3.3. Todos os jogadores iniciam o jogo com alocagoes nulas de poténcia e
de bits. Em cada rodada, que corresponde a uma iteracao do lago principal (linhas
2 a 11), o g-ésimo usuario, definido na linha 3, atualiza sua alocagao resolvendo o
problema de maximizacao de taxa, considerando a interferéncia atual dos demais
transmissores, s~9(7). A linha 4 mostra esta operagao, onde o operador de water-
filling, WF, (s~7), corresponde a solugao de taxa maxima dada pela equagao (3.3),
usando a funcdo g definida em (3.18). Os demais usudrios nao alteram suas
alocagoes de poténcia (linha 7). Entretanto, como o usuério ¢ modifica sua alocagao,
a interferéncia que ele causa nos demais também se altera e, para manter a margem
de ruido especificada, os demais usuarios devem ajustar suas alocacoes de bits
segundo a equagao da linha 8. As rodadas se sucedem até que Nj; iteragoes sejam

completadas.

O algoritmo original proposto em (Yu et al., 2002) inclui também um lago externo
onde, apoés terminado o jogo, cada usuario ajusta a poténcia total a ser usada de
modo a atender sua taxa minima alvo. Se um usuério estd abaixo da taxa alvo,
ele aumenta a poténcia total, respeitando o limite da poténcia méaxima disponivel.

Caso a taxa seja maior que a desejada, o usuario reduz a poténcia total a ser usada
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de forma que a interferéncia por ele causada seja a menor possivel. Este laco,
entretanto, nao faz parte do jogo e, na verdade, nao é necessario. Para evité-lo,
basta que, ao invés da maximizacao de taxa, cada jogador realize a maximizacao de
margem visando a taxa alvo desejada (Yu et al., 2002; Yu, 2002). O tnico cuidado
a ser tomado ¢ que as taxas alvo dos usuarios devem estar no interior da regiao
de taxa do sistema. Caso contrario, pode ser necessaria uma poténcia maior que a
méxima disponivel para se atingir a taxa alvo, o que acarretaria uma margem de
ruido negativa (Yu et al., 2002).

A convergéncia do algoritmo iterativo de water-filling seqiiencial foi estudada em
varios trabalhos (Yu, 2002; Yu et al., 2002; Yu, Rhee, Boyd, & Cioffi, 2004; Chung,
Kim, Lee, & Cioffi, 2003; Scutari, 2004; Scutari, Palomar, & Barbarossa, 2008b;
Luo & Pang, 2006). Foi mostrado que o algoritmo converge para um tnico ponto
de equilibrio de Nash, independentemente do niimero de usuarios e das alocagoes
iniciais de cada usuario. As alocagoes no equilibrio nao sao globalmente 6timas, uma
vez que, em regra, o 6timo global s6 pode ser atingido com a coordenacao entre os
usuérios, o que nao ¢é possivel em um cenério decentralizado. Entretanto, podemos
considerar as alocagoes no equilibrio como sendo 6timas num sentido competitivo,
pois a alocacao de cada usuério corresponde, do ponto de vista monousuério, a
solugao 6tima do problema (Yu et al., 2002). A existéncia e unicidade do ponto de
equilibrio depende de algumas condic¢oes, principalmente relacionadas a intensidade
das interferéncias (Yu, 2002; Yu et al., 2002; Chung et al., 2003; Scutari, 2004;
Scutari et al., 2008b; Luo & Pang, 2006). De um modo geral, estas condigoes sao
satisfeitas nos canais DSL, de forma que a convergéncia do algoritmo nao ¢ um fator

preocupante em cenarios praticos.

A velocidade de convergéncia é o maior inconveniente do algoritmo seqiiencial
(Scutari, Palomar, & Barbarossa, 2006, 2008a). Como a alocagao de apenas um
Gnico usuario ¢ otimizada a cada iteragao, a medida que o nimero de usuérios
aumenta, o nimero de iteragdes necessario para que ocorra a convergéncia pode
chegar a niveis nao factiveis para sistemas praticos. Como alternativa, foi proposto
um algoritmo iterativo de water-filling simultaneo (Scutari et al., 2006). A cada
iteracao deste algoritmo, todos os usuarios otimizam suas alocagoes de poténcia

simultaneamente com base na tultima medida de SINR disponivel. Dessa forma,
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a velocidade de convergéncia do water-filling iterativo aumenta significativamente,
principalmente em cenarios com muitos usuérios.

Tanto o algoritmo sequencial quanto o simultdneo necessitam de algum tipo
de mecanismo de sincronismo central para informar quando os usuarios devem
atualizar suas alocagoes. Ou seja, é necessario um certo grau de coordenagao entre
0s usuarios que, a principio, nao ¢é possivel em um ambiente totalmente distribuido.
Isso motivou o estudo do caso assincrono, abordado em (Scutari et al., 2008a). Neste
trabalho, Scutari et al. propoe e analisa o algoritmo de water-filling iterativo mais
geral, implementado de uma forma totalmente assincrona, no sentido definido em
(Bertsekas & Tsitsiklis, 1989). Isto significa que alguns usuérios podem otimizar suas
alocagoes de poténcia com uma freqiiéncia maior que outros e na otimizacao podem
ser usadas medidas desatualizadas da SINR. Desse modo, o algoritmo assincrono
representa uma generalizacao dos casos seqiiencial e simultaneo.

Assim como nos casos sequencial e simultaneo, as condi¢oes de convergéncia do
jogo assincrono sao, de um modo geral, atendidas em sistemas DSL e curiosamente
nao dependem de qualquer sincronismo ou seqiiéncia especifica em que os usuérios
realizam a otimizagao de suas alocagoes de poténcia (Scutari et al., 2008a). Portanto,
as condigoes de convergéncia do algoritmo assincrono representam um conjunto
unificado de condi¢oes que englobam todos os algoritmos existentes, sejam eles
seqiienciais ou simultaneos.

Em suma, as caracteristicas especificas dos canais DSL, onde sao observados
niveis de interferéncia relativamente baixos se comparados com, por exemplo,
sistemas de comunicacgoes sem fio, favorecem a convergéncia dos algoritmos de
water-filling iterativo. E, independentemente da técnica usada, seja ela seqiiencial,
simultinea ou assincrona, o algoritmo de water-filling iterativo converge para o tnico
ponto de equilibrio de Nash do jogo (3.19).

3.2.3 Bitloading discreto iterativo

Assim como o WF monousuario, o water-filling iterativo apresentado na sec¢ao
anterior nao leva em consideragao uma restricao pratica irremediavel do problema
de alocagao de poténcia: o numero de bits alocados em cada subcanal precisa ser,

necessariamente, inteiro ou miltiplo de alguma base devido as op¢oes de modulagao
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disponiveis no transmissor.

Uma forma simples de resolver este problema é, apés a convergéncia para o
ponto de equilibrio, discretizar a alocacao de bits obtida pelo water-filling iterativo
da forma apresentada na secao 3.1.4, mantendo a alocacao de poténcia inalterada.
Tal procedimento ¢ detalhado no algoritmo 3.4, que chamaremos de discretized IWF
(DIWF), onde é considerado, sem perda de generalidade, que o nimero de bits em
cada subcanal deve ser inteiro. Apos a discretizagdo, a taxa de cada usuario é
menor ou igual a taxa obtida pelo IWF, com igualdade apenas caso as alocagoes
de bit originais ja sejam inteiras. Note que, como a alocagao de poténcia nao é
alterada e o ntimero de bits nos subcanais pode ser menor apos o arredondamento,
a margem de ruido do DIWF em cada subcanal ¢ maior ou igual & margem do IWF.
Isso significa que a alocagao usa mais poténcia do que a necesséaria para atender a

margem especificada, ou seja, a solucao obtida é subdtima.

Algoritmo 3.4 Algoritmo IWF com alocagao de bits discretizada (DIWF).
1: IWF

2: forn=1:N do

b
e P
5 b= |log, [1+ s Wk
k \‘ g2 ( Z ‘hz,m‘Qszn_"_o_g

m#n 0

4: end for

Como visto na secao 3.1.4, para se obter a solucao 6tima quando existe uma
restricao de nimero inteiro bits alocados ¢ necessério o uso de um algoritmo de
bitloading discreto. Consideremos, entao, um novo jogo onde cada jogador define sua
estratégia realizando um bitloading discreto. O espacgo de estratégias de cada jogador
neste novo jogo ¢é diferente daquele visto em (3.20). Além de respeitar a restrigao
de poténcia méxima, a alocagao de poténcia deve resultar em uma alocagao de bits
discreta. O conjunto de estratégias possiveis, dessa forma, depende das estratégias
usadas pelos outros jogadores, uma vez que o célculo do ntimero de bits em cada
subcanal depende do crosstalk gerado pelos demais transmissores.

Para uma primeira analise do jogo, vamos considerar a abordagem seqiiencial
que resulta no algoritmo 3.5, o qual chamaremos de algoritmo iterativo de bitloading

discreto (IDB). Note que hé basicamente duas diferengas entre o algoritmo IWF e
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o IDB. A primeira, na linha 4, é o uso do operador de alocacao discreta de bits
DB, (s7?) que retorna a solucao discreta de maxima taxa. Este operador pode ser
implementado usando-se, por exemplo, o algoritmo bit-filling. A segunda, na linha 8,
é o arredondamento feito na alocacao de bits dos demais usuarios para garantir que
suas alocacoes de bits sejam discretas apds a atualizacao da alocagao de poténcia

do g-ésimo usuério.

Algoritmo 3.5 Algoritmo iterativo de bitloading discreto.
1: Inicializar s} =0e by =0parak=1,..., Ken=1,...,N.
2: fori=1:N; do
3: q=1— L%J N
4 s?(i+1) = DB, (s79(7))
5: forn=1: N do
6: if n # ¢ then
7 s"(i+1) =s"(i)
b
s b i+ 1) = {1og2 (1 e )J VK
m#n 0

2
27&; he™ s (1) o7

9: end if
10: end for
11: end for

Apesar da semelhanga entre o IWF e o IDB, o uso de um algoritmo de
bitloading discreto para determinar a estratégia dos jogadores altera a dindmica
e as propriedades de convergéncia do jogo. Uma forma de verificar o impacto do
bitloading discreto na convergéncia do algoritmo ¢é através da analise das chamadas
curvas de reagao 6tima dos jogadores (Basar & Olsder, 1999). A curva de reacao
6tima de um jogador ¢é definida como o conjunto de alocagoes 6timas do jogador em
relac@o a todas as possiveis aloca¢oes dos demais jogadores (Basar & Olsder, 1999).
As interseccoes entre as curvas de reacao Otima dos jogadores sao de particular
interesse pois, caso existam, representam pontos de equilibrio de Nash (Basar &
Olsder, 1999).

Consideremos o cenério mais simples de sistema de comunicagao multiusuéario:

dois usuarios e um unico subcanal. Neste caso, o canal ¢ definido por uma matriz
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2 x 2 e existem apenas duas varidveis de decisao, a poténcia de transmissao do
primeiro usuario, s1, € a poténcia de transmissao do segundo usuéario, sy. O fato de
haver apenas uma variavel de decisao para cada jogador permite que as curvas de
reacao sejam tracadas em um grafico bidimensional, no plano das estratégias s; x so,
o que possibilita uma anélise grafica da convergéncia do jogo.

No caso continuo, a solu¢ao de water-filling no cenario monocanal é trivial: toda
a poténcia disponivel é empregada na tnica portadora do sistema. Assim sendo,

para o IWF, as curvas de reacao 6tima dos jogadores sao dadas por
S1 = Pmaxa VSQ, (322)

para o primeiro usuario, e

SS9 = Pmaxa Vsl, (323)

para o segundo usuario. A intersecao entre as duas curvas acontece em s; = sy =
Pax, que representa o ponto de equilibrio do algoritmo.

Nao ¢é possivel fazer a mesma anélise para o IDB, ou pelo menos nao de forma tao
simples, devido & restricao de ntimero inteiro de bits alocados. Por isso faremos uso
de exemplos gréaficos em nossa anélise. O primeiro exemplo é mostrado na figura
3.3. Cada ponto na curva de reagao 6tima de um usuério corresponde a solugao
6tima do problema de maximizacao de taxa com restricao de niimero inteiro de bits
alocados para uma dada alocagao de poténcia do outro usuario.

Note que as curvas de reagao obtidas na figura 3.3 nao sao continuas. Cada
curva de reagao ¢ composta de segmentos de reta e cada um destes segmentos esta
associado a um certo ntumero inteiro de bits alocados. Usando (3.2) e (3.18), as
equagoes que descrevem os seguimentos de reta sao dadas por

(2% — 1) |hM2 o (20 1)

e - |h171|2 S9 + T |h171|2 , (3.24)

para o primeiro usuario, e

(2= — 1) 21 o (222 1)
Sy = = |h2’2|2 S1 + T |h2’2|2 , (3.25)

para o segundo usuéario. O valor maximo de cada segmento é determinado pela

poténcia maxima disponivel. Uma vez atingido este valor, é necessario diminuir de
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Figura 3.3: Curvas de reacao 6tima em um cenario onde o IDB apresenta dois pontos

de equilibrio.

um bit a alocagao de modo a garantir que a margem de ruido seja respeitada e um
novo segmento de reta se inicia.

Observa-se que existem dois cruzamentos entre as curvas de reagao 6tima dos
usuarios na figura 3.3, ou seja, ha dois possiveis pontos de equilibrio para onde o
algoritmo IDB pode convergir neste cenario. As estratégias iniciais dos jogadores
determinam para qual deles o jogo irda convergir, dependendo da bacia de atragao
onde as inicializagoes se localizam. Portanto, este exemplo nos mostra que, ao
contrario do IWF, nao ha garantia de unicidade do ponto de equilibrio no jogo com
restricao de bitloading discreto.

Vejamos agora o exemplo mostrado na figura 3.4. Neste cenéario nao ha intersecao
entre as curvas de reagao 6tima dos usuarios, ou seja, nao ha pontos de equilibrio
de Nash no jogo. Porém, existem dois ciclos limite para onde o algoritmo pode
convergir em regime. A alocagao de poténcia inicial de cada jogador determina para

qual ciclo limite o algoritmo IDB ira convergir.
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Figura 3.4: Curvas de reagao 6tima em um cenario onde o IDB apresenta dois ciclos

limite.

Estes dois exemplos usando o mais simples dos cenarios, dois usuérios em um
Gnico canal, mostram que a inclusao da restricao de bitloading discreto tem um
impacto significativo na convergéncia do jogo. Enquanto o IWF converge sempre
para a solucao trivial, s; = so = P, independentemente do canal, o IDB pode
apresentar nenhum, um ou multiplos pontos de equilibrio. E esperado que o mesmo
comportamento seja observado em cenarios mais complexos, com mais usuarios e
subcanais, como os sistemas DSL.

Na figura 3.5 é mostrado um exemplo da evolugao da taxa ao longo das iteragoes
dos dois algoritmos, IWF e IDB, no upstream de um sistema VDSL, que possui
1.635 subcanais. O IWF converge para o equilibrio em menos de 5 iteragoes, com
0 usuario mais préoximo da central atingindo uma taxa proxima de 60 Mbps e o
mais distante uma taxa de aproximadamente 25 Mbps. Por outro lado, o IDB nao
apresenta equilibrio e a taxas dos usuarios apresentam uma dinamica oscilatoria

de amplitude limitada em regime que aparenta ser um ciclo limite. Note que, no
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Figura 3.5: Convergéncia do IWF (linha pontilhada) e do IDB (linha cheia) no
upstream de um sistema VDSL com dois usuarios. As distancias entre a os usuarios

e a central sao 550 m e 700 m.

regime, em cada iteragao do IDB a taxa de um dos usuérios esta no pico maximo da
oscilagao enquanto a do outro esta no pico minimo, e o pico maximo ¢ muito proximo
da solugao de equilibrio do IWF. O méaximo esté relacionado com a otimalidade da
solugao, ou seja, as iteragoes onde o usuario apresenta taxa maxima sao aquelas onde
suas alocagoes de taxa e bit correspondem a solu¢ao do problema de maximizagao de
taxa. Na iteracao seguinte, sua alocacao de bits ¢ ajustada de modo que a margem
de ruido seja respeitada em todos os subcanais, fazendo com que opere em uma
condicao subo6tima e com taxa menor.

Neste exemplo pudemos ver um cenario VDSL no qual existe um equilibrio de
Nash para o IWF mas nao para o IDB. Na verdade, como a convergéncia do IDB
depende da inicializagao, é mais correto afirmar que a inicializagao usada, alocagoes
nulas para os dois usudrios, estava em uma bacia de atragao que nao levava a um

equilibrio. E possivel que exista um ou mais pontos de equilibrio no sistema dindmico
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representado pelo algoritmo IDB, mas, de fato, nao é possivel dizer de antemao qual
a inicializagao que os alcancaria.

Mas qual seria o impacto da auséncia de equilibrio em um sistema pratico? Ao
término do ntmero de iteragoes pré determinado para o algoritmo, o tltimo usuario
a otimizar suas alocagoes estaria operando numa condi¢ao 6tima sob o ponto de
vista monousuério, enquanto os demais estariam com alocagoes subo6timas devido
ao ajuste para respeitar a margem de ruido. FEssa taxa subdtima pode ser vista
como uma perda de desempenho em relacao ao IWF. Por outro lado, a comparagao
direta com o IWF nao ¢ justa pois suas alocagoes de bits sao continuas, algo que
nao é possivel na pratica. A comparacdo mais justa deve ser feita com a versao
discretizada do IWF, o DIWF, que também apresenta uma perda de desempenho
devido a discretizagao das alocagoes.

Na proxima se¢ao mostraremos algumas simulagdes no cenario VDSL com o
objetivo de avaliar a freqiiéncia com que o IDB converge para pontos de equilibrio e,

em caso de nao convergéncia, comparar a perda de desempenho em relagao ao IWF

e¢ ao DIWF.

3.3 Simulacoes

Todas as simula¢oes mostradas nesta secao foram realizadas considerando-se o
canal de upstream de um sistema VDSL. As matrizes de canal foram obtidas a partir
do modelo de canal empirico descrito na secao 2.3.1. Foram considerados pares
trangados de diametro 0,5 mm (24-AWG). O gap de capacidade foi calculado para
uma taxa de erro de bit de 1077 ou menos, um ganho de codificacio de 3,8 dB e uma
margem de ruido de 6 dB, o que leva a um SNR-gap efetivo de ' = 9.8 — 3.8+ 6 =
12 dB. De acordo com o padrao VDSL (ETSI-TS-101-270-1, 2003; ANSI-T1.424,
2004), foram usados subcanais com largura de 4,3125 kHz e 4 kBd de taxa de
simbolos DMT. Foi utilizado um ruido branco com densidade espectral de poténcia
de —140 dBm/Hz e a poténcia maxima de transmissao de cada usudrio foi limitada
em 11,5 dBm. Os subcanais usados para o upstream foram definidos segundo o
bandplan A do padrao VDSL (ITU-T, 2004). O ntmero méaximo de bits alocados

em cada subcanal foi limitado em 15 bits. Um resumo dos parametros usados nas
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Tabela 3.1: Parametros de sistema usados nas simulagoes

Padrao de sistema VDSL
Modelo de canal empirico
Diametro do par trangado 0,5 mm (24-AWG)
Taxa de erro maxima 1077
Ganho de codificacao 3,8 dB
Margem de ruido 6 dB
r 12 dB
Af 4,3125 kHz
fs 4 kHz
Ruido —140 dBm/Hz
Poténcia maxima de transmissao 11,5 dBm
Bandplan A
Niimero méaximo de bits por subcanal 15 bits

simulagoes é mostrado na tabela 3.1.

3.3.1 Avaliacao do desempenho em funcao do alcance

No nosso primeiro experimento vamos comparar as taxas obtidas através do
algoritmo IDB em relagao ao IWF em funcao do alcance. Vamos considerar o cenario
com dois usuérios mostrado na figura 3.6. O primeiro usuario esté localizado a
uma distancia de 400 m da central, operando com uma taxa fixa de 50 Mbps, e
servira de referéncia. A distancia entre a central e o segundo usuério foi variada
de 500 m a 1200 m, em incrementos de 100 m, e, para cada uma destas distancias,
foi medida a taxa maxima obtida através dos dois algoritmos, IDB e IWF. Em
todas as simulagoes, o usuario de referéncia foi o ultimo a otimizar sua alocacao de
poténcia de modo a garantir a otimalidade de sua alocagao. Os resultados obtidos
sao mostrados na figura 3.7.

Observe que a taxa obtida pelo IDB é aproximadamente 10% menor do que a taxa
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Figura 3.6: Cenério usado nas simulagoes de taxa em fungao do alcance. Um dos

usuérios se localiza a 400 m da central com taxa fixa de 50 Mbps enquanto o outro
localiza-se a uma distancia variavel (L) da central.

Rate (Mbps)

1 L 1 1 1 L
500 600 700 800 900 1000 1100

1200
Distance from CO (m)

Figura 3.7: Taxa em funcao do alcance obtidas pelos algoritmos IWF e IDB no
upstream do sistema VDSL mostrado na figura 3.6.
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do IWF em todas as distancias avaliadas. A perda de desempenho se deve ao fato do
IDB nao convergir para um ponto de equilibrio em nenhum dos casos analisados, ou
seja, a alocagao de poténcia obtida é subdtima devido ao ajuste feito na alocagao de
bits para garantir a margem de ruido correta. Note que foram avaliados vérios niveis
de interferéncia, desde baixa interferéncia, quando as distancias entre a central e os
usuarios eram parecidas, até o cenario near-far, de grande interferéncia no usuario
mais distante da central. Independentemente da intensidade da interferéncia, nao
foram observados pontos de equilibrio no IDB, o que indica que a relacao entre a
intensidade da interferéncia e a convergéncia do IDB nao ¢é tao direta como para o
IWF'. Portanto, devem existir outras condi¢oes nao observadas que influenciam na

existéncia de pontos de equilibrio do IDB.

3.3.2 Regiao de taxa

Neste experimento vamos comparar as regioes de taxa dos trés algoritmos, IDB,
IWF e DIWEF. O cenario é constituido de dois usuarios, um a 400 m e outro a 700 m
da central. Os resultados sao mostrados na figura 3.8. Em nenhuma das simulacoes
o IDB convergiu para um ponto de equilibrio, o que indica que a existéncia de
um equilibrio de Nash em cenarios praticos é rara. Como nao ha convergéncia
para um ponto de equilibrio, as taxas resultantes do IDB foram medidas ap6s um
namero de iteragoes suficiente para que a dindmica do algoritmo entrasse em regime.
Entretanto, nao havendo equilibrio, apenas um dos usuarios estd operando com
alocagao 6tima. Qual deles, depende da iteracao na qual foi realizada a medida.
Por isso sao mostradas duas regioes de taxa na figura 3.8: uma com o link de 400 m
operando com alocagao 6tima e outra com otimalidade no link de 700 m ao término
das iteragoes.

Comparando os resultados, a diferenca entre as duas regioes de taxa do IDB ¢
bem pequena, com vantagem para o caso no qual o link de 700 m estd operando
com alocagao 6tima. A regidao de taxa do IWF é ligeiramente maior que as duas
regioes de taxa do IDB, enquanto o DIWF apresenta o pior desempenho. Ou seja,
mesmo sem convergir para um ponto de equilibrio, o IDB apresenta um desempenho
superior a solugao obtida através da discretizacao da alocagao de bits resultante do

IWF'. Essa superioridade se deve ao fato de, no IDB, um dos usuérios operar com
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Figura 3.8: Regioes de taxa obtidas pelos algoritmos IDB, IWF e DIWF no upstream
de um sistema VDSL.

alocagao 6tima. Ja no DIWF, ambos usuarios usam solugoes sub6timas do problema
de bitloading discreto. Entretanto, é provavel que em cenarios com um ntmero maior
de usuarios a diferenca entre o IDB e o DIWF tenda a diminuir, pois o peso de um
Ginico usuario operando com solugao 6tima nao seria tao grande quanto para o cenario
com dois usuarios. Infelizmente, é dificil comprovar tal afirmagao pois a obtencao
da regiao de taxa para mais de dois usuarios ¢ computacionalmente complexa, além
de nao ser possivel se visualizar os resultados graficamente em cenarios com mais de

trés usuarios.
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3.3.3 Cenario com mais de dois usuarios

Neste experimento vamos avaliar a convergéncia e desempenho do IDB em um
cenario com cinco usuarios onde todos tentam maximizar suas taxas. As distancias
entre os usuarios e a central usadas nas simula¢oes foram 400 m, 500 m, 600 m,
700 m e 800 m. A convergéncia dos algoritmos IDB, IWF ¢ DIWF sao mostradas
na figura 3.9.
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Figura 3.9: Convergéncia do IWF (linhas pontilhadas), do IDB (linhas cheias) e do
DIWF (linhas tracejadas) no upstream de um sistema VDSL com 5 usuarios. As

distancias entre os usuarios e a central sao 500m, 600m, 700m, 800m e 900m.

Novamente o IDB nao apresenta um ponto de equilibrio, mas ele converge para

sua dinamica de regime aproximadamente no mesmo ntmero de iteragoes que o IWF
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Tabela 3.2: Comparacao entre as taxas obtidas pelo IWF, IDB e DIWF
Taxa (Mbps)

Comprimento da linha (m) || 500 | 600 | 700 | 800 | 900
TWF 49.87 | 27,25 | 16,27 | 9,97 | 6,66

IDB (max) 49.78 | 27,13 | 16,18 | 9,94 | 6,68

IDB (min) 46,7 | 23,96 | 13,34 | 8,17 | 5,62
DIWF 4772 | 23,95 | 13,00 | 8,07 | 5,63

converge para seu equilibrio de Nash. A dinamica de regime do IDB ¢é limitada e
quase perioddica, possivelmente se tratando de um ciclo limite, sendo o limitante
superior proximo da taxa obtida pelo IWF enquanto o limitante inferior é proximo
da taxa do DIWF. A perda de taxa maxima do IDB, isto é, a diferenca entre a taxa
méxima (6tima) e a minima de um usuario em regime, varia de aproximadamente
6% a 8% dependendo do comprimento da linha, como mostrado na tabela 3.2. A
relacao entre o limite superior do IDB e a taxa do IWF pode ser explicada pelo
fato de: 1) os picos da dinAmica de regime ocorrerem nas iteragoes onde o usuério
estd com alocagao 6tima; 2) as solugoes 6timas dos problemas de maximizacao de
taxa com ou sem restri¢ao de bitloading discreto sao proximas. Ja a relagao entre o
limitante inferior e a taxa do DIWF nao ¢é tao clara: tanto no pico inferior do IDB
quanto na discretizacao do IWF o usuario opera com uma solugao subétima, mas a

razao das taxas resultantes serem proéximas ainda precisa ser melhor investigada.

A figura 3.10 mostra a evolucao da taxa soma do sistema ao longo das iteragoes
para os trés algoritmos, IWF, IDB e DIWF. Note que a taxa soma do IDB em
regime ¢ praticamente constante, apesar de nao haver convergéncia para um ponto
de equilibrio. Podemos observar que, depois da convergéncia, a taxa-soma do IWF
¢ aproximadamente 9% maior do que a taxa-soma obtida pelo IDB. Por outro
lado, os resultados do IDB sao aproximadamente 3% melhores que os do DIWF.
A pequena vantagem do IDB em relacao ao DIWF pode ser explicada pelo fato de
no IDB sempre haver um usuéario em cada iteragao operando com alocagao 6tima,

enquanto as alocacoes no DIWF de todos usuarios, em todas as iteragoes, serem
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subotimas. Portanto, em termos da informacao total que pode ser transmitida
através do canal, o uso de um algoritmo de bitloading discreto ¢é ligeiramente melhor

do que a discretizacao da solu¢ao continua obtida pelo water-filling.
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Figura 3.10: Evolucao da taxa-soma do IWF, IDB e DIWF ao longo das iteragoes

Nno cenario com cinco usuarios.

3.4 Conclusoes

Neste capitulo abordamos o gerenciamento espectral multiusuario distribuido no
contexto dos sistemas DSL. Vimos que é possivel formular o problema como um jogo
nao-cooperativo onde cada usuério representa um jogador que procura maximizar
autonomamente seu critério de desempenho (taxa ou margem de ruido) através da
otimizagao de sua estratégia (alocacao de poténcia). Esta abordagem de teoria
dos jogos tem sido usada na literatura para anélise do algoritmo de water-filling

iterativo, IWF, mostrando que, no caso de bitloadings continuos, o jogo apresenta
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um unico ponto de equilibrio de Nash, mediante a certas condi¢oes de interferéncia
que normalmente sao atendidas nos sistemas DSL.

Entretanto, em cenarios praticos, o nimero de bits alocados em cada subcanal
precisa ser discreto, em geral inteiro, e tal restricao nao ¢ contemplada pelo IWF.
Propusemos, entao, um algoritmo de bitloading discreto iterativo e analisamos,
através de simulagoes, sua convergéncia e desempenho. Os resultados mostraram
que o algoritmo depende das alocagoes iniciais dos usuérios e que podem existir
miultiplos ou até mesmo nenhum ponto de equilibrio. Na verdade, as simulagoes
realizadas em sistemas VDSL indicaram que é bastante rara a convergéncia para
um ponto de equilibrio, sendo mais comum uma dindmica em regime onde a taxa
dos usuarios oscila entre um limitante superior, proximo a taxa do IWF, e um
limitante inferior, proximo a taxa do DIWF, o qual, por sua vez, possui a vantagem

da garantia de convergéncia.



Coordenacao de sinais e de espectro

No capitulo anterior, abordamos o gerenciamento espectral no contexto
distribuido, onde cada usuario alocava sua poténcia independentemente dos demais.

Nenhuma medida além da otimizacao espectral era adotada para mitigar o crosstalk.

Neste capitulo, vamos considerar o caso coordenado, no qual os sinais dos
diferentes pares do sistema DSL sao processados conjuntamente, com o objetivo
de combater o crosstalk. O gerenciamento espectral também é coordenado de modo
que a otimizacao da alocagao da poténcia leva em consideracao todos os usuéarios.

A coordenagao entre os sinais permite o uso de técnicas MIMO para o
cancelamento do crosstalk. Entretanto, diferentemente do caso distribuido, é
necesséario o conhecimento do canal tanto para projetar as matrizes de processamento
quanto para realizar a alocagao da poténcia. Mas, como o canal DSL varia muito
lentamente em relacao a taxa de amostragem do sistema, é possivel estimar as

matrizes de canal de forma adequada.

O capitulo esta estruturado da seguinte forma. Primeiramente vamos apresentar

71
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as técnicas de processamento MIMO usadas no combate ao crosstalk. Em seguida, o
problema de otimizacao espectral sera discutido, levando em consideragao as técnicas
de processamento. Por fim, os resultados das simulagoes e as conclusoes serao

apresentados.

4.1 Técnicas multiusuario de processamento de
sinais

Nesta secao serao mostradas as técnicas lineares de processamento de sinal
multiusuério para mitigacao de crosstalk em sistemas DSL que foram exploradas

no trabalho. Serao analisadas as trés possiveis situagoes:
e Coordenagao entre os sinais somente na recepgao e nao na transmissao;
e Coordenagao entre os sinais exclusivamente na transmissao e nao na recepgao;
e Coordenagao na transmissao e recepg¢ao simultaneamente.

As técnicas lineares podem ser implementadas através da multiplicacao dos sinais
transmitidos por uma matriz de precoding antes da transmissao e/ou a multiplicagao
do sinais recebidos por uma matriz de recepcao. Dessa forma, todos os esquemas
de processamento podem ser representados como mostrado na figura 4.1. Na figura,
Z} € o simbolo de informacao transmitido no subcanal k do par n, g; é o sinal no
k-ésimo subcanal da n-ésima linha resultante do processamento do sinal recebido e
P, e Ry, sao, respectivamente, as matrizes de precoding e de recepcao no subcanal
k. Este esquema linear de processamento cria um sistema equivalente que ¢ descrito
por

yi = RpeHy Py + Rypz
- (4.1)
= Hyxy, + Z,
onde I:Ik é o canal equivalente e z;, = Rz, é o ruido aditivo gaussiano equivalente
com média nula e matriz de covariancia C;, = akRkRE.
Note que as técnicas usadas neste capitulo pressupoe o conhecimento perfeito

das matrizes de canal.
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Figura 4.1: Sistema equivalente.

O nivel de coordenacao impoe restricoes sobre as matrizes. A seguir,

descreveremos em mais detalhes como.

4.1.1 Coordenacao na recepcao

Para que exista coordenagao na recepgao, ou seja, para que os sinais de um
sistema DSL sejam conjuntamente processados na recepgao, & necessario que os
modems receptores estejam localizados fisicamente num mesmo lugar. Esta situacao
corresponde ao canal de acesso miltiplo e ocorre no upstream de um sistema DSL,
quando uma mesma central recebe os sinais transmitidos por varios usuarios. Como
nao hé processamento na transmissao, a matriz de precoder é a identidade, ou seja,
Pk = IN em (41)

Neste caso, a matriz de canal DSL apresenta uma propriedade bastante util: o
modulo do elemento que pertence a diagonal principal de uma determinada coluna,
correspondente ao canal direto, ¢ muito maior que o médulo dos demais elementos

desta coluna, correspondentes ao crosstalk. Matematicamente, temos que
BT B Ym (42)

Esta propriedade é chamada de dominancia diagonal por colunas (DDC) e implica
que o canal de crosstalk h;"™ de um interferente m na vitima n é sempre mais fraco

que o canal direto do interferente h; ™ (Cendrillon, 2004).
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A DDC da matriz de canal faz com que o ganho de diversidade espacial em
sistemas DSL seja desprezivel e, por isso, a capacidade de um usudrio ¢ muito
proxima a do limitante mono-usuério, ou seja, cada usuario opera a taxas muito
proximas as que ele teria se fosse o unico transmitindo (Cendrillon, 2004). Assim,
0 processamento conjunto dos sinais na recepc¢ao nao melhora o desempenho do
sistema devido ao ganho de diversidade mas sim porque atenua a poténcia das

interferéncias.

Cancelamento de crosstalk baseado no critério zero-forcing

O cancelador zero-forcing (CZF) consiste de uma estrutura linear, projetada de
forma que os canais de crosstalk da matriz de canal equivalente sejam “for¢ados” a
zero (Cendrillon, 2004; Cendrillon, Ginis, Bogaert, & Moonen, 2006).

Aplicando-se o critério zero-forcing (ZF), P, = Iy e Ry = HJ_\,1 e, dessa forma,

a estimativa do vetor transmitido ¢ dada por

- —1

ye =H, yi

B . (4.3)
=X, + H 2.

Assim, os usuérios transmitem seus sinais por um canal sem crosstalk e sao afetados

apenas pelo ruido filtrado.

A filtragem do ruido pela inversa da matriz de canal altera a matriz de covariancia
do ruido, que passa a ser akH,le,;H, dando origem ao fenémeno conhecido como
noise enhancement ou amplificacao de ruido. Se a matriz de canal nao for bem
condicionada, a amplificagao do ruido pode provocar uma severa degradacao no
desempenho do sistema. FEntretanto, a propriedade DDC pode ser usada para
demonstrar que a matriz de canal DSL é bem condicionada e que, por isso, o CZF
causa uma amplificagdo desprezivel do ruido, propiciando a cada usuério atingir
uma taxa proxima ao limite mono-usuério (Cendrillon, 2004; Cendrillon, Moonen,
Bogaert, & Ginis, 2004; Cendrillon et al., 2006).
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4.1.2 Coordenagao na transmissao

O processamento conjunto dos sinais de um sistema DSL na transmissao pode
ser feito quando os modems de transmissao estao localizados fisicamente num
mesmo lugar. Esta situacao configura o canal de broadcast e ocorre no downstream,
quando os os modems estao localizados numa mesma central. Neste caso, é possivel
inserir uma pré-distor¢ao no sinal transmitido de modo a compensar o crosstalk e
permitir que os usuérios detectem seus sinais livres de interferéncia. Como nao hé
processamento na recep¢ao, neste caso, Ry = Iy em (4.1).

A matriz de canal de downstream possui uma propriedade especial: dominéncia
diagonal por linhas (DDL). Segundo esta propriedade, o médulo do elemento que
pertence a diagonal principal de uma determinada linha ¢ muito maior que o médulo

dos demais elementos desta linha,
B (BT, m # . (4.4)

Como no caso da coordenacao na recepc¢ao, devido a esta propriedade da
matriz de canal DSL, o ganho de diversidade espacial é desprezivel. Porém,
o processamento conjunto dos sinais na transmissao permite o cancelamento do

crosstalk e o conseqliente aumento das taxas do sistema (Cendrillon, 2004).
Precoder zero-forcing

O precoder zero-forcing (PZF) se baseia no critério ZF para pré-distorcer
os sinais a serem transmitidos de modo a eliminar o crosstalk. Neste caso, o vetor a
ser transmitido ¢ dado pela multiplicacao da inversa da matriz de canal, H,;l, pelo
vetor contendo os simbolos a serem enviados a cada usuario, X, de acordo com a
equagcao

Usando-se a inversa da matriz de canal como matriz de precoding, Pj = H,;l, 0
vetor recebido é dado por

Vi = I:Iklelik + 7 (46)
= Xg + Zg-
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Apesar de eliminar completamente o crosstalk entre os usuérios, o PZF apresenta
um problema bem conhecido: o power enhancement ou amplificagao de poténcia.
Como as restricoes de poténcia de transmissao se aplicam apds o precoder, para
compensar a amplificacao devido ao PZF, é necessario reduzir a poténcia dos
simbolos de informacao antes do precoder, o que acarreta uma perda de SNR e,
conseqiientemente, de taxa. Entretanto, devido & propriedade de DDL da matriz de
canal, os efeitos da amplificacao de poténcia sao despreziveis e, assim como o CZF,
o PZF possui desempenho proximo ao limitante mono-usuario (Cendrillon, 2004;
Cendrillon, Moonen, Verlinden, Bostoen, & Ginis, 2004).

4.1.3 Coordenacao na transmissao e na recepcao

No cenario completamente coordenado, todos os pares podem ser conjuntamente
processados tanto na transmissao quanto na recepcao. Este é o caso MIMO
monousuario, onde a central se comunica com um tnico usuario, utilizando, para este
fim, diversos pares em paralelo. Tal situagao pode ocorrer quando um mesmo usuario
tem acesso a varios pares trancados de um cabo telefénico ou ainda na comunicagao
entre uma central e um terminal remoto (Starr et al., 1999, 2003). A capacidade do
sistema MIMO monousuério ¢ atingida através do uso da decomposi¢ao em valores
singulares, ou singular value decomposition (SVD), da matriz de canal (Starr et al.,
1999; Telatar, 1999). Vejamos do que consiste tal técnica.

Seja Hy = UkEng a SVD da matriz de canal H,, onde U, e V, sao
matrizes unitdrias que contém os auto-valores das matrizes HyHY e HIH;
respectivamente, e 3 ¢ a matriz diagonal contendo a raiz quadrada dos auto-valores
correspondentes (Golub & Loan, 1996). Usando a matriz V; como precoder no

transmissor e a matriz U} no receptor, o vetor recebido ¢ dado por

Vi = UNH, V%, + U}z,

4.7
= Ekf(k + UI];IZk, ( )

onde 3 é a matriz de canal equivalente e, como se trata de uma matriz diagonal,
o crosstalk é eliminado.
As matrizes de precoding e de recepgao sao unitarias de forma que elas nao

alteram a poténcia de transmissao e nem as estatisticas do ruido, como veremos a
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seguir. A poténcia total de transmissao em um subcanal, isto é, a soma das poténcias

transmitidas em cada par, é dada por

€ [lIxill”] =

(4.8)

onde VIV, resulta na matriz identidade pois Vj ¢ unitaria. Note que a tltima
linha ¢é igual & poténcia total de transmissao antes da precodificacao, ou seja, a
operacao de precoding nao afeta a poténcia total de transmissao. Na recepg¢ao, o
ruido equivalente, z; = U}z, resultante do processamento linear aplicado ao sinal
recebido, mantém-se gaussiano e de média nula. Sua matriz de covariancia ¢ dada
por
Cz, =€ [z12))]

=& [UkzszUm

= Ui€ zpz;, | U} (4.9)

= Upop InU}

= orly,
ou seja, Cz, = C,,, e, portanto, o filtro de recep¢ao nao altera as estatisticas do
ruido.

Em suma, a SVD efetivamente elimina o crosstalk e transforma o canal MIMO
em um sistema equivalente com canais desacoplados, sem amplificacao de ruido e
sem aumento na poténcia total. Por conseqiiéncia, a poténcia pode ser alocada
facilmente a cada um destes canais independentes. Na verdade, quando combinada
com o algoritmo de water-filling para alocacao de poténcia, que sera descrito na

seqliéncia do capitulo, a técnica de SVD atinge a capacidade do canal (Telatar,
1999).

4.1.4 SVD por blocos

Até agora, nos discutimos as técnicas de processamento nos cenérios com

coordenagao s6 na recepcao, coordenagao somente na transmissao e coordenagao
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completa, ou seja, tanto na transmissao quanto na recepgao simultaneamente.
Nesta secao vamos propor uma técnica para o cenario misto, no qual é possivel
processar conjuntamente todos os pares do sistema somente na central, i.e., s6 na
transmissao ou s6 na recepc¢ao, porém, um ou mais usuarios tém acesso a mais de
um par trancado, de modo que o canal pode ser dividido em subsistemas MIMO
monousuérios, nos quais a coordenacao completa dos sinais é possivel. A figura
4.2 mostra um exemplo de cenario misto que iremos considerar. Neste caso, cada
usuério pode ser associado a um subsistema MIMO monousuario no qual é possivel

a coordenagao dos sinais tanto na transmissao como na recepgao.

« N I
| < > I
| < »> »
| P _| Usudrio 1| |
< >
, < ; l
< > I
e === o
| | Subsistemas
< >
| « > : MIMO
| < > monousuarios
|| Central |« < v
I P | Usudrio 2 I
< >
| < > |
| < > |
Ue e e e e |
_—_———e e = — |
i . 1
< >
| < » Usudrio 3 | |
& > l
| < >
- == |

Figura 4.2: Exemplo de cenario misto onde os usuarios tém acesso a mais de um

par trancado.

Nossa proposta se baseia na combinagao das técnicas ZF e SVD. A técnica ZF é
empregada apenas para cancelar o crosstalk entre os diferentes usuarios. Entretanto,
o ZF nao afeta o crosstalk entre os pares que pertencem a um mesmo Usuario, caso
este usuério tenha acesso a mais de um par. Esta abordagem cria varios canais
MIMO monousuérios desacoplados, um para cada usuario. Equivalentemente, este
processamento ZF transforma a matriz de canal em uma matriz bloco-diagonal, com
cada bloco representando o canal MIMO equivalente de um dos usuarios.

Matematicamente, o canal equivalente ap6s o ZF parcial, HZ | deve ser a matriz
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bloco-diagonal dada por

H, 0 0

- 0 H --- 0

e N (4.10)
0 0 - H™ |

onde N, < N ¢é o numero de usuérios e H}c ¢ a matriz de canal MIMO do i-ésimo
usuario. Note que o crosstalk entre os usuarios ¢ suprimido em I:I%F, entretanto, o
crosstalk entre os pares de um mesmo usuario nao devem ser alterados.

Para obter a matriz de canal equivalente I:I%F no upstream de um sistema DSL,
cenario onde é possivel processar conjuntamente todos os pares na recepcao, devemos

usar uma matriz de recepcao My na central de modo que
HZ = M, - Hy, (4.11)

ou seja,

M, = HF - H_ . (4.12)

De forma analoga, no downstream, onde os pares podem ser processados

conjuntamente na transmissao, devemos usar uma matriz de precoding IN;. tal que
HZ' = H), - N, (4.13)

ou seja,
N, =H; ' H. (4.14)

Depois do ZF parcial, o cabo telefénico é dividido em varios canais MIMO
independentes e sem interferéncia entre si. Para cada canal MIMO, isto é, cada
bloco da matriz de canal equivalente fI,%F, a técnica de SVD pode agora ser usada
para eliminar o crosstalk entre seus pares. Seja H, = UL 3! ,@H a decomposi¢ao em
valores singulares da matriz H}, o i-ésimo usuario utiliza a matriz V% como precoder
e U};H como filtro de recepgao. Como resultado, sua matriz MIMO ¢é diagonalizada
e seu canal equivalente passa a ser a matriz X}.

Usando a notacao de (4.1), podemos definir as matrizes de precoding e de

recepgao da técnica de SVD por blocos. No upstream, temos:
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Vi 0 -~ 0
0 V2 ... 0 .
e Precoder: P = ) o ) =V,
0 0 - V>
u™ o .. 0
o U ... o .
e Receptor: R, = . S _ M, = UM,
H
0 0 U
0 0
_ 0 2 0
e Canal equivalente: Hy = )
| 0 0 - DI |

Em relagao ao ruido equivalente, sua matriz de covariancia ¢ dada por
Cgk =0 kRkRE
- - H
— 5, UM, (Uk Mk> (4.15)
= O'kﬁEMkMEfjk,
ou seja, a SVD por blocos modifica as estatisticas do ruido no wupstream. Isso é
esperado, uma vez que na recepg¢ao ¢ usada a matriz My que deriva do ZF parcial

e, como visto anteriormente, a técnica ZF apresenta amplificacao de ruido.

No downstream, as matrizes de processamento sao:

Vi 0 -~ 0
0 V: .-~ 0 .
o Precoder: P, = Ny, ) o i = N,V
0 0 - V>
vl 0o - 0
o w ... o .
e Receptor: Ry = . ) . ) = U}
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0 -~ 0

' _ 0 Ez . 0

e Canal equivalente: Hy = . .
0 0 - XM

A covariancia do ruido equivalente no downstream é

Cik = O’kRkRg

= oly,

sendo que na tltima passagem foi usado o fato de U} ser unitaria, de forma que
U};HU}'C resulta na identidade. Nota-se que no downstream a SVD por blocos nao
altera as caracteristicas do ruido.

Em suma, a idéia da SVD por blocos é combinar o ZF parcial e a SVD na
diagonalizacao da matriz de canal de modo a explorar ao méximo as vantagens
da SVD que, como discutido anteriormente, nao apresenta penalidades na poténcia
(amplificac@o da poténcia de transmissao e amplificagao de ruido). Portanto, a SVD
por blocos explora o fato de alguns usuarios terem acesso a mais de um par trancado
no cancelamento das interferéncias entre essas linhas. Com isso, espera-se obter uma

penalidade menor na taxa em relagao a penalidade observada no uso do ZF.

4.1.5 Sumario das técnicas de processamento

Nesta secao, apresentamos um resumo das técnicas de processamento MIMO
discutidas. As estruturas de processamento usadas no downstream sao mostradas
na tabela 4.1 enquanto a tabela 4.2 exibe as estruturas empregadas no upstream.
Nestas tabelas, a grandeza g;' corresponde ao médulo quadratico do ganho de canal

direto equivalente no subcanal k£ da linha n, o qual é definido como

2

gr = | [ReHPy] (4.17)

nn
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Tabela 4.1: Sumério das técnicas de processamento - Downstream
SVD ZF | SVD por blocos
P Vi H,* NV}
Ry Ul Iy Ul
Czk orln orly orln
g | = || |

Tabela 4.2: Sumaério das técnicas de processamento - Upstream

SVD ZF SVD por blocos
Ry Ul H,' UM,
Czk O'kIN O'klelH];H GEMkMEﬁk
2 . 2
g | |2, 1 [,

4.2 Otimizacao espectral

As técnicas de processamento de sinal descritas na se¢ao 4.1 diagonalizam o canal,
isto é, removem o crosstalk entre os pares trancados. Levando isso em conta, a partir
de agora vamos ver como otimizar a alocacao de poténcia de modo a maximizar a
taxa do sistema.

Todas as técnicas de processamento discutidas eliminam completamente o
crosstalk entre os pares. Desse modo, a taxa em cada par trangado independe
das alocagoes de poténcia nos demais. Entretanto, quando o processamento do
sinal envolve o uso de um precoder, o problema de otimizacao da alocagao de
poténcia permanece acoplado entre os pares. Isto porque as restrigoes de poténcia
de transmissao sao aplicadas ap6s o precoder, na saida dos modems de transmissao,
enquanto o problema de otimizacao da alocagao de poténcia é formulado em fungao
das poténcias antes do precoder, como veremos a seguir. A relacao entre a poténcia
antes e depois do precoder ¢ dada por

sp=> i s (4.18)
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A ~ A N . . . ~
onde p;"™" = [Pk] m €S € apoténcia dos simbolos de informagao antes do precoder.

Na seqiiéncia desta se¢ao, vamos apresentar algoritmos de alocacao de poténcia
e de bitloading discreto para maximizacao da taxa levando em consideracao o

acoplamento gerado pelo precoder.

4.2.1 Capacidade MIMO monousuario

Na secao 4.1.3 vimos que o uso da técnica de processamento SVD desacopla
os pares trangados de modo que o sistema passa a ser composto por varios canais
AWGN independentes. Neste caso, como a SVD nao amplifica a poténcia, a variancia
do ruido e a poténcia total transmitida sao as mesmas tanto no canal equivalente
quanto no real. A capacidade do canal MIMO monousuério, isto é, a taxa total
maxima que pode ser transmitida através do cabo telefonico, é obtida através da
diagonalizagao do canal usando a SVD e da alocacao de poténcia resultante do

problema de maximizagao dado por (Starr et al., 1999; Telatar, 1999)

~n n=1...N .
{5 }k:L“K = arg_max Xn: Xk: b (4.19)

sujeito a
Z Z sy < Prhax,
k n (420)
sy <0, Vn,k,

onde s*, é a poténcia 6tima do simbolo de informacdo transmitido no k-ésimo
subcanal do par n. E importante notar que, neste caso, a restricdo de poténcia
total de transmissao se aplica sobre a soma das poténcias em todos os subcanais e
em todas as linhas conjuntamente.

Usando (4.8), podemos reescrever a poténcia total em cada subcanal em fungao

da poténcia dos simbolos de informagao

= & [x, %] (4.21)
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Substituindo o ganho de canal direto equivalente da SVD em (2.23) (ver pagina
28), o nimero de bits em cada subcanal ¢ dado por
by = log, (1 + ii—sf) ; (4.22)
onde o valor de g para a SVD ¢é mostrado nas tabelas 4.1 e 4.2.
Usando (4.21) e (4.22), podemos reescrever o problema de maximizagao de
taxa exclusivamente em funcao da poténcia do simbolo de informagao, ou seja, da
poténcia do sinal transmitido antes do precoder,

n=1...N

. 955k
* = 1 14+ == 4.23
{s k}k:1___K are 5;@3§nzn:zk: 082 ( + akl“) ( )
sujeito a

Zzgzgpmaxa
k n

§1 <0, Vn,k.

(4.24)

Note que, devido as propriedades do precoder usado na SVD, a poténcia de
transmissao, sy, ¢ simplesmente substituida na restricao de poténcia total pela
poténcia do simbolo de informacao, sj.

O problema de otimizagao resultante é praticamente idéntico ao problema de
maximizacao de taxa monousuario discutido na secao 3.1.1 do capitulo anterior.
A tnica diferenca é que aqui estamos buscando uma matriz de poténcias, isto é,
a poténcia em cada subcanal de cada par trancado, enquanto que na secao 3.1.1,
procuravamos um vetor de poténcias, apenas a poténcia em cada subcanal, uma vez
que havia um tnico par tran¢ado envolvido na otimizagao.

Aplicando-se as condi¢oes de Karush-Kuhn-Tucker ao lagrangeano do problema
de otimizacao, obtemos a solu¢do de water-filling (Starr et al., 1999; Boyd &
Vandenberghe, 2004) N

= [/\ - r%} | (4.25)
Ik
onde A é o nivel de 4gua, que deve ser determinado de modo que a poténcia total

de transmissao seja igual ao maximo valor permitido, ou seja, de modo que

D) 5 = Pax - (4.26)
n k
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Com isso, a alocacao otima de poténcia é obtida. Aplicando-se a SVD na
diagonalizacao do canal e esta alocagao, temos a capacidade tedrica do sistema

MIMO monousuério.

4.2.2 Algoritmo Optimal Power Allocation

A solugao para a alocagao 6tima de poténcia obtida na se¢do anterior usa uma
restricao de poténcia maxima de transmissao aplicada a soma das poténcias em
todos os pares e subcanais. Entretanto, em cenarios praticos, cada par trancado é
alimentado por um amplificador independente, de modo que existe uma restrigao
de poténcia maxima de transmissao associada a cada par trancado e nao a soma de
todos eles. Além disso, a alocagao obtida pressupoe o uso da SVD no cancelamento
do crosstalk, o que exclui o ZF e a SVD por blocos. Nesta secao vamos formular
o problema de maximizacao da taxa-soma de uma forma mais geral, de modo a
contemplar a restricao de poténcia por par trancado e o uso do ZF e SVD por
blocos na diagonalizagao do canal.

O namero maximo de bits que pode ser alocado em um subcanal, considerando-se

que a interferéncia entre os pares foi cancelada, é

n 955k
b, =1 1 4.27

onde o ganho de poténcia do canal direto equivalente, g;, e a variancia do ruido
equivalente, ¢}/, dependem da técnica de diagonalizacao empregada e podem ser
obtidas nas tabelas 4.1 e 4.2.

Usando (4.18), a restricdo na poténcia maxima de transmissao por linha para

um sistema com precoder pode ser escrita na forma
n n
E :Sk < Pmax
k

STS s < Pl
k m

onde os elementos da matriz de precoder, p,’", dependem da técnica de

(4.28)

processamento utilizada (ver tabelas 4.1 e 4.2).
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O problema de maximizacao da taxa-soma com restricao de poténcia por par

trangado pode entao ser formulado como (Cendrillon et al., 2006)
N 503 tos, (14 L5 (129
s = arg max 0 == .
" k=1 K ggg, hon £t £ b2 ol
sujeito a
DD I < P Vi
kK m

>0, Vn k.

Como a fungao objetivo é concava e as restricoes formam um conjunto convexo,

(4.30)

as condigoes de Karush-Kuhn-Tucker sdo suficientes para a otimalidade (Boyd &
Vandenberghe, 2004). Aplicando-as ao lagrangeano, obtemos a seguinte solugao
6tima para o problema (Cendrillon, 2004)

1 op

5%, % Am‘pg’"}z i (4.31)
onde os multiplicadores de Lagrange devem ser escolhidos de modo que toda a
poténcia disponivel em cada linha seja utilizada.

Note que a alocagao de poténcia 6tima de cada usuario é acoplada através dos
multiplicadores de Lagrange A, ..., Ay. Em (Cendrillon, 2004), Cendrillon propde
o algoritmo iterativo denominado Optimal Power Allocation (OPA) para determinar

a alocagao 6tima. Seu pseudocddigo ¢ mostrado no algoritmo 4.1.

Algoritmo 4.1 Algoritmo Optimal Power Allocation para sistemas com precoder.
1: repeat

- +
2: Para cada n: s} = - FJ—ZL , Vk
> || 9K

- 2 +
3: Para cada n: A\, = |\, + 1 (Z > \pzm\ Sp— Pgax)]

L kE m

4: until convergéncia de s}

A cada iteragao, os valores das poténcias em cada subcanal de cada linha sdo

atualizados usando os valores atuais dos multiplicadores de lagrange. Por sua vez,
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os multiplicadores de lagrange sao atualizados de acordo com a diferenga entre a
poténcia total alocada e a maxima disponivel em cada linha, de acordo com o passo
de adaptacao p. O algoritmo converge quando esta diferenca é nula, ou seja, toda
a poténcia disponivel é alocada e os multiplicadores de lagrange atingem um valor

constante.

4.2.3 Bitloading discreto para sistemas com precoder

O algoritmo OPA descrito na se¢ao anterior incorpora as restrigoes de poténcia
maxima por par trangado. Entretanto, ele nao leva em consideragao as restricoes
praticas de que o niimero de bits alocados deve ser inteiro e limitado a um valor

méaximo. Ou seja, a seguinte restrigdo deve ser incluida em (4.30),
by €{0,1,...,b—1,b}, (4.32)

onde b é o nimero maximo de bits que pode ser transmitido em um simbolo de
informacao.

Essa nova restri¢ao transforma o problema de maximizacao da taxa soma em um
problema de programacao inteira, cuja solucao 6tima global é de dificil obtencao.
Uma estratégia para sua solugao ¢ a realizagao de uma busca exaustiva no espacgo
formado por todas as alocaces de bit possiveis. Com (b+ 1) possiveis alocacdes em
cada subcanal de cada linha, K subcanais e N linhas, o niimero total de combinagoes
a serem testados & (b + 1)XN. No wupstream de um sistema VDSL, por exemplo,
temos b = 15 ¢ K = 1635 e, supondo um sistema com 10 pares, terfamos 1693
combinagoes possiveis de alocacoes de bits. Nao ¢é factivel testar um ntmero tao
grande de possibilidades, o que inviabiliza a obtengao da solugao 6tima global através
de uma busca exaustiva em sistemas praticos.

Para resolver o problema, nesta secao vamos propor um algoritmo de bitloading
discreto baseado em uma heuristica gananciosa de otimizagao, inspirado no
algoritmo de bit-filling para maximizagao de taxa discutido no capitulo anterior,
na pagina 48 (Filho, Lopes, Ferrari, Suyama, & Dortschy, 2007). Nossa proposta se
baseia na alocacao incremental e, por isso, ela requer a comparacao dos custos da
alocagao de um bit nos diferentes subcanais e pares. No caso monousuario discutido

no capitulo anterior, este custo, o incremento de poténcia para adicionar um bit, é
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um valor escalar. No entanto, em um subcanal de um sistema com precoder, o sinal
efetivamente transmitido em uma linha é uma combinagao de todos os simbolos de

informacao transmitidos no subcanal, ou seja, =} = Z pr"z. Assim, quando um

novo bit é alocado em um simbolo de informacao de um certo subcanal, ocorre um
aumento na poténcia transmitida em todos os pares daquele subcanal em particular.
Isso resulta em um vetor de aumento de poténcia, e, para a alocagao incremental, é
preciso determinar qual vetor ¢ o melhor. Uma vez que nao ha uma métrica para
ordenar os vetores, propomos uma comparagao baseada no aumento da poténcia
total necessario para a alocagao do bit, ou seja, baseada na soma dos aumentos das
poténcias de transmissao em todos os pares. Vejamos, entao, como é feito o calculo
do custo.

Considere que queremos avaliar o custo devido & adigao de um bit a linha ¢ do

subcanal k. Usando (4.27), a poténcia de simbolo &}, necessaria para esta alocagao ¢
g — (262“ _ 1) AN (4.33)
Devido ao precoder, a mudanga na poténcia dos simbolos de informacao na linha

1 altera a poténcia de transmissao em todas os pares do subcanal k. De acordo com

(4.18), a nova poténcia de transmissao na linha n do subcanal k, s}, é

n n,m|2 ~m n,i 2 4
S = E lpe ™" 8" + ‘Pk €k (4.34)
Deste modo, o incremento na poténcia total de transmissao ao se adicionar um

bit & linha 7 do subcanal k, AP}, ou seja, o custo incremental, ¢ dado por
AP} = Z s — Z s
= Z (57 — s7). (4.35)

Substituindo (4.18) e (4.34) em (4.35), temos

NS <Z 25+ || e — (Z o™ 5+ | %))
(4.36)

n m##i m#i

5k_3k Z}P
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Finalmente, usando (4.27) e (4.33), o custo para se adicionar um bit a linha ¢ do

subcanal k é

. , otl .
AP = 2% ";i 3 (4.37)
Eon

A partir desta informagao, o algoritmo prossegue como no capitulo anterior.
O pseudocodigo do algoritmo proposto é apresentado no algoritmo 4.2. O primeiro
passo ¢ atribuir alocagoes nulas a todos os subcanais de todas as linhas. Em seguida,
o custo para alocagao do primeiro bit em cada subcanal de cada linha é calculado.
Inicia-se entao o laco principal, no qual os bits sao alocados seqiiencialmente, um a
cada iteracao, ao subcanal da linha que requer o menor incremento de poténcia total.
O melhor subcanal, k*, e a melhor linha, n*, sao definidos resolvendo-se o problema
de minimizagao (4.38), que nada mais ¢ do que uma busca pelo menor valor de AP}
Entretanto, além do menor custo, é necessério testar se o bit adicionado nao leva a
uma violacao das restri¢oes de poténcia maxima ou de nimero maximo de bits. Uma
vez definida a posicao de menor custo, um bit é adicionado ao subcanal £* da linha
n* e todas as variaveis dependentes da nova alocagao sao atualizadas: a poténcia de
simbolo de informacao, as poténcias de transmissao e o custo. O algoritmo termina
quando nao é mais possivel alocar um novo bit sem violar as restrigoes de poténcia

méxima de transmissao.

Note que, de um modo geral, o algoritmo proposto nao garante que a solucao
6tima global do problema seja encontrada. No entanto, vejamos o caso particular
no qual o precoder ¢ a matriz identidade, situacao que ocorre, por exemplo, quando
a técnica de cancelamento de crosstalk ZF ¢é usada no upstream de um sistema
DSL. Neste caso, a poténcia dos simbolos de informacao é igual & poténcia do sinal
transmitido, o que elimina o acoplamento entre as restricoes de poténcia maxima de

transmissao. Assim, o problema de maximizacao da taxa soma passa a ser

n=1...N
o ] 1 4.
{S k}kzl...K e s?%}i{nzz 082 ( - "F) (4.39)
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Algoritmo 4.2 Algoritmo de bitloading discreto para sistemas com precoder.
1: Inicializar b} =0, Vk,n
2: forn=1: N do
3: for k=1: K do
& APp =Ty ‘pﬁ;"

ko

5: end for

6: end for
K

7. while > sp < P, Vn do
k=1
8: Determinar o melhor subcanal, £*, e a melhor linha, n*, para se adicionar
um bit:
(k*,n*) = arg min AP}
s.a. Zsk <PV (4.38)
by < b

9: Adicionar um bit & posigao 6tima: b = bl + 1
10: Calcular e atualizar a poténcia de simbolo de transmissdo, 7. , e as poténcias

de saida, sj., Vn, para a nova aloca(;éo de bit bk:
11: Atualizar o custo: AP = — objs ”k* Z ‘p

12: end while
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sujeito a

Y <Pl Wn
k

by € {0,1,...,b—1,b}, Vnk
s >0, Vn,k .

(4.40)

Como nas restrigoes nao ha acoplamento entre as poténcias de linhas diferentes
e como maximizar um somatorio de fungoes objetivo positivas é equivalente a
maximizar cada fun¢ao objetivo individualmente, podemos dividir o problema de
maximizagao da taxa soma em N problemas de maximizacao de taxa independentes,
um para cada par trangado. Estes problemas sao idénticos ao problema de
maximizacao de taxa descrito no capitulo anterior para o caso monousuario, cuja
solu¢ao 6tima pode ser obtida através do algoritmo de bit-filling 3.1, mostrado na
pagina 48. Portanto, se o precoder for a identidade, a solucao 6tima global do
problema de maximizagao da taxa soma pode ser obtida aplicando-se o algoritmo
3.1 em cada uma das linhas independentemente. Mas o que ocorre com o algoritmo
que propusemos nesta situagao? Como o precoder ¢ a identidade, a funcao custo
(4.37) transforma-se em

Apn = g Tl (4.41)
k gn
k

. ~ i 12 ~
pois, se Py = Iy, entao ) ‘pZ” = 1. Observe a semelhanga entre (4.41) e a funcao
n
custo (3.16) usada no algoritmo 3.1, a qual, por conveniéncia, repetimos aqui,
opl’

R

AP (Bp) = 2%

A variavel g, definida em (4.17), representa o moédulo ao quadrado do ganho de
canal direto equivalente do k-ésimo subcanal da n-ésima linha e, portanto, as duas
fungoes custo sao equivalentes.

Sem o acoplamento entre as poténcias de linhas diferentes, o que elimina a
restrigao de poténcia em (4.38), e com fungoes custo equivalentes, os algoritmos de
bitloading discreto proposto 4.2 e do caso monousuario 3.1 passam a ser equivalentes.
Ou seja, quando o precoder ¢ a matriz identidade, o algoritmo proposto prové as

alocagoes 6timas globais do problema de maximizagao da taxa soma.
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4.3 Simulacoes

Nesta se¢ao vamos apresentar alguns experimentos computacionais para avaliar
o desempenho das nossas propostas.
forma na descricao dos experimentos, os parametros usados nas simulagoes sao

apresentados na tabela 4.3. Tais parametros foram retirados das especificagoes dos

A menos que sejam especificados de outra

sistemas ADSL2+ ¢ VDSL contidas nas normas (G.992.5, 2005) e (ANSI-T1.424,

2004).
Tabela 4.3: Parametros de sistema usados nas simulagoes
Parametro Valor
Diametro do par trancado 0,5 mm (24-AWG)
Taxa de erro maxima 1077
Ganho de codificagao 3,8 dB
Margem de ruido 6 dB
r 12 dB
Af 4,3125 kHz
fs 4 kHz
Ruido -140 dBm/Hz
ADSL2+ Poténcia méxima (upstream) 12,5 dBm
Poténcia méaxima (downstream) 19,9 dBm
Namero méximo de bits por subcanal 15 bits
Bandplan Padrao ADSL2+ Anexo A
VDSL Poténcia maxima (upstream) 11,5 dBm
Poténcia méaxima (downstream) 14 dBm
Niimero méaximo de bits por subcanal 15 bits
Bandplan A
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4.3.1 Resultados para o caso MIMO monousuario

Neste experimento, vamos comparar o desempenho das diferentes técnicas de
diagonalizagao e alocacao de poténcia no cenario MIMO monousuario. Mais
precisamente, vamos apresentar as taxas obtidas através do uso da SVD e do ZF
em conjunto com o OPA e compara-las com a capacidade do sistema e com o que
seria obtido sem o cancelamento do crosstalk, apenas otimizando o espectro usando
o IWF. Lembramos que a capacidade é obtida a partir da combinacao da SVD com
a solucao de water-filling.

Primeiramente, vamos mostrar os resultados para um sistema VDSL composto
por dez pares trancados de mesmo comprimento no qual é possivel a coordenagao
de sinais e espectro tanto na transmissao quanto na recepgao. As matrizes de
canal foram geradas através do modelo de Bin Lee (B. Lee, 2004). No célculo
da capacidade, usamos uma restricao de poténcia total igual & soma das restrigoes
por linha, ou seja, dez vezes maior que a restrigdo de poténcia maxima por linha. A
figura 4.3 apresenta a taxa soma em fung¢ao do alcance no downstream e no upstream
para as técnicas analisadas.

O desempenho do ZF-OPA! e da SVD-OPA? sao praticamente iguais, o que era
esperado devido as propriedades DDC e DDL das matrizes de canal, que fazem com
que o ganho de diversidade espacial da SVD seja desprezivel. Os resultados do ZF-
OPA e do SVD-OPA também sao muito proximos da capacidade do sistema, ou seja,
nao ha perda significativa de desempenho entre restringir a poténcia méaxima por par
trancado, caso do OPA, ou restringir a poténcia total, restricao usada na obtengao
da capacidade. Esta proximidade com a capacidade pode ser explicada pelo fato
do canal direto e do crosstalk em todos os dez pares do sistema ser praticamente o
mesmo, uma vez que os pares tém o mesmo comprimento, o que resulta em valores
similares de SNR em todas as linhas. Em outras palavras, os canais em todos os
pares sao similares de forma que nao hé razao para se alocar mais poténcia em uma
linha do que em outra.

Em relagao a abordagem distribuida, ou seja, em relagao aos resultados do IWF,

as simulagoes mostram que a coordenagao dos sinais para eliminacao do crosstalk

!Cancelamento do crosstalk através do ZF e alocacdo de poténcia usando o algoritmo OPA.
2(Cancelamento do crosstalk através da SVD e alocacdo de poténcia usando o algoritmo OPA.
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Figura 4.3: Taxa soma em func¢ao do alcance para um sistema VDSL com dez pares
de mesmo comprimento. Sao mostrados os resultados para o caso distribuido com
alocagao determinada através do IWF, para o ZF e SVD com otimizagao espectral
através do OPA (ZF-OPA e SVD-OPA) e a capacidade tedrica do sistema.
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traz ganhos significativos de alcance no sistema VDSL. No upstream, as taxas obtidas
com a utilizagao das técnicas MIMO sao praticamente o dobro das taxas do IWF. Ja
no downstream, a diferenca é mais significativa para distancias mais longas, acima
de 300m. Em cabos curtos, particularmente nas simulagoes realizadas no cabo de
150m, nao houve ganho algum, o que significa que, nesta distancia, o crosstalk
era desprezivel em relagao ao ruido nas faixas de freqiiéncia compreendidas pelo
downtream.

Agora, utilizando o canal medido descrito na segdo 2.3.3 (pagina 25),
consideremos um novo cenario de simulagao constituido por um um sistema ADSL2+
MIMO monousuario operando em um cabo telefénico com dez pares trangados. Os
resultados obtidos para os dois comprimentos de cabo disponiveis, 500m e 1500m,

sao apresentados na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Taxa em funcao do alcance para o sistema ADSL2-+

o Upstream (Mbps) | Downstream (Mbps)
Heemica 00m | 1500m | 500m | 1500m
IWF | 27,1745 | 21,0607 | 379,106 | 129,746
ZF 27,1747 | 21,1538 | 380,456 | 130,382
SVD | 27,1747 | 21,1538 | 380,456 | 130,382

Podemos notar que, neste caso, o uso das técnicas de processamento MIMO nao
apresentam vantagem em relacao a abordagem distribuida. O desempenho similar
para todas as técnicas empregadas pode ser explicado pelo fato das matrizes de canal
de todos os subcanais serem quase diagonais e, por isso, a poténcia do crosstalk ¢é
pequena em relagao ao ruido, i.e., o desempenho do sistema ¢ limitado pelo ruido.

Os resultados do IWF na tabela 4.4 contrastam com os mostrados na figura
4.3. Este contraste pode ser explicado pela diferenca entre a faixa de freqiiéncia
do VDSL e do ADSL2-+. Enquanto a freqiiéncia méxima do ADSL2+ é 2,2MHz,
o VDSL ocupa uma faixa de freqiiéncia que chega proxima dos 18MHz. Como o
impacto do crosstalk aumenta com a freqiiéncia (Starr et al., 1999), o crosstalk tem
um impacto mais significativo nos sistemas VDSL do que nos sistemas ADSL2+-. Por
isso, as técnicas MIMO para diagonalizacao do canal acabam apresentando melhores
resultados nas simulagoes VDSL do que nas ADSL2+.
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4.3.2 Avaliagcao do desempenho do algoritmo de bitloading

discreto para sistemas com precoder

Nesta se¢ao, vamos avaliar o desempenho do algoritmo proposto de bitloading
discreto para sistemas com precoder. Vamos considerar nas simulagoes o downstream
de um sistema VDSL com dez pares de mesmo comprimento, cujas matrizes de
canal foram geradas a partir do modelo de Bin Lee (B. Lee, 2004). As técnicas de

otimizacao do sistema usadas nas simulagoes foram:

e ZF-OPA: diagonalizacao através do precoder ZF e alocagao de poténcia através
do algoritmo OPA;

e ZF-ROPA (Rounded OPA): discretizacao da alocagao de bits obtida pelo ZF-
OPA. A discretizagao foi realizada arredondando-se para baixo a alocacgao do
ZF-OPA, nos moldes do que foi feito no DIWF no capitulo anterior (ver pagina
56);

e ZF-Proposta: cancelamento do crosstalk usando o precoder ZF e alocacao de

bits através do algoritmo proposto;

e Lee: nenhuma técnica de cancelamento de interferéncia e alocagao discreta de
bits usando o algoritmo proposto em (J. Lee, Sonalkar, & Cioffi, 2006). Este
algoritmo nao leva em consideracao o uso de precoders de forma que nao é
possivel o emprego das técnicas MIMO de cancelamento do crosstalk nas suas

simulagoes.

Para garantir uma comparacao justa, nao utilizamos a restrigao de ntmero
méximo de bits por subcanal nos algoritmos de bitloading discreto, uma vez que
tal restrigao nao ¢é levada em consideragao no OPA. Os resultados das simulagoes
sao apresentados na tabela 4.5.

O desempenho da heuristica proposta para bitloading discreto é muito proxima
do OPA e da capacidade teodrica do canal, lembrando que o OPA nao se restringe
a alocacoes discretas. Além disso, as taxas do algoritmo proposto sao ligeiramente
maiores do que as obtidas através da discretizagao da alocagao do OPA. Em relagao

ao algoritmo de Lee, as taxas obtidas sao muito menores que as das demais técnicas,
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Tabela 4.5: Taxa soma no downstream (Gbps) vs. Alcance (m)

Alcance 150 450 750 900
Capacidade 1,9526 | 1,1809 | 0,6233 | 0,4910
ZF-OPA 1,9526 | 1,1807 | 0,6213 | 0,4906
ZF-Proposta 1,9496 | 1,1771 | 0,6190 | 0,4886
ZF-ROPA 1,8952 | 1,1217 | 0,5817 | 0,4577
Lee (J. Lee et al., 2006) | 1,3051 | 0,7858 | 0,4449 | 0,3565

o que se explica pelo fato de que, neste caso, nenhuma técnica de mitigacao do
crosstalk ¢ empregada.

Com isso, concluimos que a heuristica de alocagao usada no algoritmo proposto
é bastante efetiva e que constitui uma solucao melhor que o simples arredondamento
das alocagoes do OPA.

4.3.3 Avaliagao de desempenho da SVD por blocos

Neste experimento, vamos avaliar o desempenho da técnica de cancelamento
de crosstalk que propusemos para o cenario misto, a SVD por blocos. O cenéario
utilizado nas simulagoes ¢ mostrado na figura 4.4 e é constituido por cinco usuérios
localizados a diferentes distancias da central, e que tém acesso a dois pares trancados
cada um. As simulac¢oes foram realizadas considerando-se um sistema VDSL e as
matrizes de canal foram geradas a partir do modelo empirico descrito na secao 2.3.1
(pagina 22).

No cenario mostrado na figura 4.4, a coordenacao entre os sinais transmitidos em
todos os pares s6 é possivel na central. Assim, no downstream, s6 é possivel processar
conjuntamente todos os sinais na transmissao e, no upstream, o processamento
conjunto s6 pode ser realizado na recepgao. Nesta situagao, a técnica ZF pode
ser usada para eliminar o crosstalk entre as linhas. Entretanto, como cada usuério
tem acesso a dois pares, usando a SVD por blocos, podemos dividir o sistema em
cinco subsistemas MIMO monousuario desacoplados e processar conjuntamente na

transmissao e recepgao simultaneamente os sinais nestes subsistemas de modo a usar
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Figura 4.4: Cenario usado nas simulagoes da SVD por blocos.

o ganho de diversidade da SVD para melhorar o desempenho do sistema.

Usando o algoritmo de bitloading discreto que propusemos para obter a alocacao
de bits, os resultados obtidos pelo ZF e pela SVD por blocos sao apresentados na
tabela 4.6. Note que a vantagem de desempenho da SVD por blocos é, de fato,
inferior a 1%. Isso porque, como comentado anteriormente, devido as propriedades
DDC e DDL das matrizes de canal, o ganho de diversidade espacial nos sistemas

DSL é muito pequeno, o que faz com que o ZF tenha um desempenho muito préximo

da SVD.

Tabela 4.6: Taxas obtidas pelo ZF e SVD por blocos
Taxa soma (Mbps)

Técnica
Upstream | Downstream

ZF 880,88 1021,60
SVD por blocos 885,57 1049,00
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4.4 Conclusoes

Neste capitulo abordamos a otimizagao de sistemas DSL através de técnicas
MIMO de cancelamento do crosstalk usadas em conjunto com a otimizagao espectral.
Tais técnicas pressupoem o conhecimento do canal, pré-requisito factivel na pratica,

uma vez que o canal DSL varia muito lentamente em relagao a taxa de amostragem.

Em relacao a eliminacao do crosstalk, consideramos as técnicas lineares de
diagonalizacao do canal baseadas no zero-forcing e na decomposi¢ao em valores
singulares do canal e propusemos uma técnica hibrida. Nossa proposta, a SVD por
blocos, combina o ZF e a SVD de modo a eliminar a interferéncia ao mesmo tempo
que tira proveito da diversidade espacial, nos casos onde os usuarios tém acesso a

mais de um par trancado.

Quando na diagonalizacao é empregado um precoder, temos um acoplamento
entre as poténcias transmitidas em cada par, pois, neste caso, os sinais transmitidos
sao uma combinagao linear dos simbolos de informagao de cada linha. Como as
restricoes de poténcia maxima de transmissao se aplicam nos sinais apos o precoder,
mesmo com o cancelamento da interferéncia, o problema de otimizacao espectral
permanece acoplado entre os diferentes pares. O algoritmo de alocagao de poténcia
OPA soluciona este problema. No entanto, ele nao leva em consideragao duas
restricoes praticas fundamentais: o ntmero de bits alocados deve ser inteiro e

limitado a uma certo valor méaximo.

Para atender a tais restri¢coes, propusemos um algoritmo de bitloading discreto
baseado em uma heuristica gananciosa incremental inspirada no algoritmo de bit-
filling discutido no capitulo anterior. De um modo geral, a heuristica proposta nao
garante a obtengao da alocacao de bits 6tima global. Entretanto, no caso especifico
de um precoder equivalente a matriz identidade, ou seja, quando o precoder nao
provoca acoplamento entre as linhas, mostramos que a nossa heuristica leva a solugao

6tima global do problema de bitloading discreto para maximizacao da taxa.

Os resultados obtidos nas simulagoes comprovaram a eficicia da técnica ZF,
cujo desempenho foi sempre proximo a capacidade tedrica enquanto que os ganhos
proporcionados pela SVD por blocos, embora existentes, nao foram significativos

no cenario em estudo. Isto ocorre porque as propriedades de DDC e de DDL dos
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canais DSL fazem com que os ganhos de desempenho devido ao uso de técnicas
MIMO sejam relacionados quase que exclusivamente ao cancelamento do crosstalk,
uma vez que os ganhos de diversidade espacial sao despreziveis, o que favorece o ZF.
As simulac¢oes mostraram também que a efetividade das técnicas de cancelamento
de interferéncia variam com o alcance e com a faixa de freqiiéncia utilizada e, em
alguns casos, nao resultaram em aumento da taxa do sistema.

Em relagao a nossa proposta de algoritmo de bitloading discreto para sistemas
com precoder, foram obtidos resultados muito préximos dos do algoritmo OPA, que
nao leva em consideracao a restricao de nimero inteiro de bits. Isto comprova a

eficacia da heuristica utilizada.



Segunda Parte:

Equalizacao Preditiva






Equalizacao de canais de comunicacao

Na primeira parte deste trabalho, discutimos a otimizagao de sistemas DSL sob
o ponto de vista do gerenciamento espectral e do cancelamento de crosstalk. Nestes
sistemas, o combate a IIS é feito através da modulagao multiportadora com prefixo
ciclico, a qual divide o canal seletivo em freqiiéncia em varios subcanais paralelos

planos e ortogonais.

Entretanto, a modulacao multiportadora com prefixo ciclico nao é a tnica forma
de se combater a IIS. Pelo contrario, na abordagem cléssica, a seletividade em
freqiiéncia do canal é compensada através de filtros denominados equalizadores. Os
equalizadores sao geralmente empregados em sistemas monoportadora, mas podem
também ser usados em sistemas multiportadora com o objetivo de reduzir a memoria

do canal, de modo a diminuir o prefixo ciclico necessério para compensar a IIS.

A equalizacao de canais de comunicacao pode ser vista como uma filtragem
temporal do sinal recebido de modo a recuperar as informagoes transmitidas. Neste

capitulo, vamos discutir o problema de equalizacao de um modo geral, abordando

103
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os diversos esquemas de treinamento dos equalizadores e critérios de equalizagao,

tanto no caso supervisionado quanto no caso nao-supervisionado.

5.1 Modelo do sistema monoportadora

Como discutimos no capitulo 2, os meios fisicos usados para transmissao dos
sinais de comunicagao sao seletivos em freqiiéncia. Esta seletividade se traduz
em um espalhamento temporal do sinal que acarreta a sobreposi¢ao dos simbolos
transmitidos em diferentes instantes de tempo, fenémeno conhecido como IIS.

A TIS é modelada por um filtro linear de resposta ao impulso finita (FIR, do
inglés Finite Impulse Response). Considerando que o canal é invariante no tempo e
que f, ¢ a freqliéncia de amostragem do sistema, o sinal recebido em banda base no
instante (kf;! +ty) ¢ dado por

ne—1

y(k) = Z hix(k — i) + 2(k), (5.1)

onde:

e h; representa o i-ésimo coeficiente da resposta impulsiva do canal de

comprimento n.
H(Z) = h() + hlz_l + ...+ hnc_lz_"CH.

Equivalentemente, a resposta impulsiva do canal pode ser representada pelo
vetor h = [hg, hq, .. ., hnc_l]T.

e (k) éosinal transmitido no instante &, o qual é composto de uma seqiiéncia de
simbolos i.i.d. pertencentes a um conjunto finito. Vamos usar neste trabalho
apenas a modulacdo BPSK, de forma que z(k) pertence ao conjunto binario
{-1;+1}.

e 2(k) é uma seqiiencia i.i.d. que representa o ruido aditivo gaussiano de média

2. Diferentemente do que foi adotado na primeira parte,

nula e variancia o
na qual o quadrado era omitido, nessa parte da tese usaremos o quadrado na

variancia do ruido por se tratar da notacao usual em problemas de equalizac¢ao.
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Note que (5.1) é equivalente a (2.1), com a diferenca que aqui foi usada uma notagao
mais apropriada e usual para o problema de equalizacao.
A figura 5.1 mostra o esquema simplificado do sistema de comunicacao

monoportadora em banda base.

z2(k)

(k) k
AN A Y©

Figura 5.1: Esquema simplificado do sistema de comunica¢ao monoportadora em

banda base.

5.1.1 Estados do Canal

Os estados do canal sao definidos como os possiveis valores que o sinal

recebido pode assumir na auséncia de ruido. O j-ésimo estado do canal, o vetor

c; = [cjo,¢a,-- -,Cj,m_l]T, é dado por

c; =&y (k) x], (5.2)
onde y(k) = [y(k),y(k—1),....y(k —m+ 1)]T ¢ o vetor de saida do canal e
Xj = [%‘,0;%’,17---7$j,nc+m—2]T, com z;; € {—1;+1}, é o vetor contendo a j-

ésima seqiiéncia de simbolos transmitidos de comprimento n. + m — 1. Note que,
como a modulacdo é binaria, existem 2"T™~! possiveis seqiiéncias de simbolos de
comprimento n.+m—1, ou seja, para uma seqiiéncia transmitida deste comprimento,
existem 2"<t"~1 estados do canal.

O j-ésimo estado do canal pode ser calculado através da operacao

Cj = (HXJ)T> (53)
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onde H é a matriz Toeplitz de convolugao do canal de dimensoes m x (m+n. — 1),

definida como

hO hl hnc—l 0 ... 0 0
0 ho - hpog hpooq - 0 - 0

el e e ] (5.4)
0 0 - e e hg e g |

Como veremos adiante, os estados do canal serao usados na definigao do

equalizador Bayesiano e dos preditores 6timos.

5.2 Equalizacao de Canais de Comunicacao

Para compensar a IIS introduzida pelo canal de comunicagao e estimar o sinal
transmitido, faz-se uso de um filtro denominado equalizador. Normalmente, o
equalizador ¢ inserido no receptor, mas existe também a possibilidade do seu uso
no transmissor, num esquema de pré-distor¢ao do sinal transmitido. Adotaremos a
primeira abordagem por ser mais simples e usual. A Figura 5.2 ilustra a utilizagao

do equalizador em um sistema de comunicacao.

x(k) y(k) . y(k)
—> Canal |—— Equalizador —»

Figura 5.2: Diagrama em blocos da utilizagao de um equalizador na recepgao de um

sistema de comunicagao.

A recuperacao do sinal transmitido pelo equalizador pode ser feita segundo
duas abordagens: estimagao de seqiiéncia ou simbolo a simbolo. Na estimagcao
de seqiiéncia, um bloco de amostras recebidas ¢ usado para se obter, através
do critério de maxima verossimilhanca, os simbolos transmitidos (Forney, 1972).
Este tipo de equalizador pode ser implementado por meio do algoritmo de Viterbi
(Forney, 1973). Por outro lado, os equalizadores simbolo a simbolo usam um

numero fixo de amostras recebidas para estimar um tnico simbolo a cada periodo
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de amostragem. Tais equalizadores permitem que seus parametros sejam ajustados
ao longo do tempo para se adequarem a variagdoes no canal, ou seja, podem ser
adaptativos (Haykin, 1996). O equalizador de memoria finita simbolo a simbolo
6timo, no sentido da minimizacao da taxa de erro, ¢ dado pelo critério de Méxima
Probabilidade A Posteriori (MAP, do inglés Mazimum A Posteriori) e é chamado
de equalizador Bayesiano por ser calculado através do teorema de Bayes. Neste
trabalho, consideraremos somente equalizadores simbolo a simbolo.

Os parametros dos equalizadores sao determinados através de algoritmos de
treinamento de modo a atender um certo critério de desempenho. Neste contexto,
o treinamento pode ser supervisionado ou nao-supervisionado. No treinamento
supervisionado, um sinal de treinamento ou piloto é enviado periodicamente durante
a transmissao das informagoes. O receptor possui uma copia deste sinal piloto
que é utilizada para adaptar os parametros do equalizador durante o periodo
de treinamento. Deste modo, durante o treinamento supervisionado nao existe
transmissao efetiva de informacgao, uma vez que os dados ja sao conhecidos pelo
receptor. A Figura 5.3(a) ilustra o processo de treinamento supervisionado, onde o
bloco decisor corresponde ao dispositivo responséavel por fazer o mapeamento entre
a saida do equalizador e os simbolos do alfabeto transmitido. Quando o sistema
usa a modula¢do BPSK, com simbolos pertencentes ao conjunto binario {—1;+1},

o decisor é implementado através da funcao sinal, de forma que o simbolo estimado

é dado por
#(k — d) = sign [j(8)], (5.5)
onde a funcao sign[a] é definida como
) A -1, a<0
£ . 2.6
sign [a] { 11 a> 0 (5.6)

O treinamento nao-supervisionado, também conhecido como autodidata ou cego,
é caracterizado pela auséncia de um sinal piloto, sendo a adaptacao do equalizador
feita com base exclusivamente no sinal recebido e em estatisticas do sinal transmitido
(Haykin, 1996). O esquema de treinamento nao-supervisionado é mostrado na
Figura 5.3(b).

Apos o término do periodo de treinamento supervisionado ou nao-

supervisionado, a atualizagao dos parametros do equalizador passa a ser realizada
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Figura 5.3: Tipos de treinamento do equalizador.

no modo Decision-Directed (DD), onde os proprios simbolos decididos no receptor
sao utilizados como sinal piloto para o algoritmo de treinamento. O modo DD de

treinamento ¢ mostrado na Figura 5.3(c).

Os equalizadores podem ser implementados usando-se filtros lineares ou nao-
lineares. Existe uma vasta bibliografia sobre a aplicacao de filtros lineares na

equalizagao de canais, com destaque para os filtros FIR. Um dos principais atrativos
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deste tipo de estrutura, além da sua baixa complexidade computacional, é o grande
arcabouc¢o matematico existente sobre sistemas lineares. Matematicamente, um
filtro linear FIR realiza uma combinacao linear das amostras do sinal recebido e

sua saida é expressa por

TR =D wy k)

I | A 67

=w'y(k),

onde m é o namero de coeficientes do filtro linear.

Por outro lado, os recentes avancos tecnolégicos tém viabilizado a utilizacao e
incentivado o estudo de estruturas computacionalmente mais complexas como as
nao-lineares, especialmente os filtros polinomiais (Mathews & Sicuranza, 1995),
as redes neurais artificiais (Haykin, 1996) e os sistemas fuzzy (Patra, 1998).
Comparativamente, é possivel obter através de equalizadores nao-lineares um
desempenho superior ao dos filtros lineares e, como veremos a seguir, o desempenho

6timo resulta, em geral, de uma estrutura nao-linear.

5.3 Critérios supervisionados

Os critérios supervisionados para projeto dos equalizadores sao aqueles que
dependem de um sinal piloto ou seqiiéncia de treinamento. A seguir, apresentamos

dois dos principais critérios, o MMSE e o MAP.

5.3.1 O Critério MMSE e a Solugao de Wiener

O critério de minimo erro quadrético médio (MMSE, do inglés Minimum Mean
Squared Error) é um critério supervisionado muito usado no treinamento de filtros

lineares e nao-lineares de um modo geral. Quando aplicado a equalizacao de canais,
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este critério visa fazer com que a saida do equalizador seja o mais parecida possivel

com o sinal transmitido. Isto é feito através da minimizacao da fungao custo

Jumse = & [(z (k—d) — (k‘))z]
= £ [(e (k)]

onde e(k) =z (k —d) — g (k) é o erro, isto é, a diferenga entre os sinais transmitido

(5.8)

e estimado e d ¢ o atraso de equalizacao.

Os equalizadores 6timos segundo o critério MMSE sao sub6timos em relagao ao
critério MAP no que diz respeito & recuperacao da seqiiéncia transmitida com o
menor nimero possivel de erros. Isso porque minimizar o erro quadratico médio
nao implica na minimizacao da taxa de erro. Entretanto, a funcao custo Jysg €
diferenciavel, o que permite o uso de algoritmos de otimizacao baseadas no gradiente
para treinamento dos equalizadores, um dos motivos pelo qual esse critério é tao
popular na literatura.

Para canais e equalizadores lineares FIR, a funcao custo Jywsg, dado um
certo atraso de equalizagao, é concava e apresenta um tUnico minimo. O filtro
correspondente a este minimo, ou seja, a solucao 6tima do problema, é conhecido

como equalizador de Wiener, o qual é dado por (Haykin, 1996)

w, = R 'py, (5.9)
onde:
IR T— [woo, Weoyy - - - ,womfl}T é o vetor que contém os coeficientes do filtro FIR
6timo,
e R ¢é a matriz de autocorrelagao do sinal recebido definida como

R=¢[y(k)y"(k)], (5.10)

Pa ¢ o vetor de correlagao cruzada entre o sinal recebido e o sinal transmitido

com atraso d e é dado por

pa = € [y(k)a"(k — d)]. (5.11)
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5.3.2 O Critério MAP e o Equalizador Bayesiano

O objetivo do critério MAP ¢ minimizar a taxa de erro dos simbolos detectados
no receptor para um dado atraso de equalizacao d. Para tanto, determina-se qual
o simbolo transmitido que maximiza a probabilidade a posteriori, resolvendo-se o

problema de otimizagao
T (k—d)=argmax P (x (k—d) =aly (k) P(a), (5.12)

onde y(k) = [y(k),...,y(k —m + 1)]T é o vetor de amostras de saida do canal.

O equalizador simbolo a simbolo de memoéria finita que recupera a seqiiéncia
transmitida com o menor ntimero possivel de erros é obtido através do critério MAP
e é denominado equalizador Bayesiano (S. Chen, Mulgrew, & McLaughlin, 1993).

Considerando que a modulacao BPSK ¢é usada no sinal transmitido, com
simbolos pertencentes ao conjunto binario {—1;+1}, o mapeamento entrada-saida

do equalizador Bayesiano com atraso de equalizagao d é (S. Chen, Mulgrew, & Grant,
1993)

gnetm—1 9

o) = X v e <—W) , (5.1
onde w; = 1 se c; pertence ao conjunto de estados do canal para os quais s(k —
d) = +1 e w; = —1 se c¢; pertence ao conjunto de estados do canal para os quais
s(k —d) = —1. A entrada do equalizador é o vetor composto pelas amostras de
saida do canal y(k) = [y(k),...,y(k —m + 1)]T. Note que o equalizador Bayesiano
realiza um mapeamento nao-linear entre suas entradas e sua saida, fato que sugere
que, para se obter o desempenho 6timo em termos de taxa de erro, é necessario o
uso de um equalizador nao-linear.

O equalizador Bayesiano pode ser visto como um classificador que divide em
duas partes o espago a que pertence o vetor y(k): uma regiao do espago associada
a x(k —d) = +1 e outra associada a z(k —d) = —1. O lugar geométrico que
delimita estas parti¢oes é chamado de fronteira de decisao e é definido pelo conjunto

de pontos para os quais a saida do equalizador é nula, ou seja,

Suar(y(k)) = 0. (5.14)



112 CAPITULO 5. EQUALIZACAO DE CANAIS DE COMUNICACAO

Na figura 5.4, mostramos as fronteiras de decisao do equalizador Bayesiano para
o canal H(z) = 0.5+1.0271, com atraso de equalizagao d = 0, cuja entrada ¢ o vetor
y(k) = [y(k),y(k — 1)]*. Cada curva corresponde a um valor diferente de SNR,
com variacao de 3dB a 25dB. As fronteiras mostram que, para o atraso em questao,
somente um equalizador nao-linear pode classificar corretamente os estados do canal.
Além disso, observamos que a fronteira de decisao do equalizador Bayesiano nao é
muito sensivel a variagao da SNR. Para valores baixos de SNR, a fronteira tem uma
forma mais arredondada, e & medida que a SNR aumenta, ela tende assintoticamente

a uma composicao de segmentos de retas.

2 ‘ ‘ ‘
SNR=8dB —4&. c
Ie 1
1.5 + e
1 L _
¢,
0.5 o) i
2 0 1
> C,
-05¢ + i
_1 L i |
Cq it — SNR=5dB
-1.5¢ e} ; B
5 ‘ «SNR:ZSdB
-2 -15 1 1 15 2

Figura 5.4: Variacao da fronteira de decisao do equalizador Bayesiano em fungao da
poténcia do ruido para o canal H(z) = 0.5+ 1.027%, com m = 2 e d = 0. Os estados
associados a z(k) = +1 e x(k) = —1 correspondem, respectivamente, aos simbolos
+ e o.

A variagao da fronteira de decisao em funcao do atraso de equalizacao é mostrada
na figura 5.5. Diferentemente do que ocorre para o ruido, as fronteiras para atrasos
distintos sao bastante diferentes. Para d = 0, os estados do canal s6 podem ser

corretamente classificados se a fronteira de decisao for nao-linear. Ja para d =1 e
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d = 2, é possivel separar linearmente os estados. Este exemplo ilustra que, mesmo
para canais lineares, dependendo do atraso, a equalizacao pode ser um problema de

classificagao nao-linear.

25

2t " e d=T1 |

y(k-1)

'2 . ! ! 1 ““ |
> -2 -1 0 1 2

y(k)

Figura 5.5: Efeito do atraso de equalizacao na fronteira de decisao do equalizador
Bayesiano para o canal H(z) = 0.5+ 1.027!, com m = 2 ¢ SNR=10dB.

5.4 Critérios nao-supervisionados

Como visto anteriormente, no treinamento supervisionado, a adaptagao dos
parametros do equalizador é efetuada durante a transmissao de uma seqiiéncia de
simbolos ja conhecida pelo receptor. Deste modo, durante o periodo de treinamento
nao ha transferéncia efetiva de informacao entre transmissor e receptor, resultando
em um sub-aproveitamento da banda disponivel para a comunicacao. A fim de
aumentar a eficiéncia do sistema de comunicagao, iniciou-se a busca por técnicas
que nao necessitassem de uma seqiiéncia de treinamento, as quais recebem o nome

de técnicas nao-supervisionadas ou cegas.
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As técnicas de treinamento nao-supervisionadas usam exclusivamente o sinal
recebido e as estatisticas do sinal transmitido na adaptacao dos parametros do
equalizador. A forma como tais informacgoes sao utilizadas caracterizam o critério
de equalizagao. Um grupo bastante significativo de critérios no contexto de canais

e equalizadores lineares fundamenta-se no teorema de Benveniste-Goursat-Rouget
(BGR) (Benveniste, Goursat, & Ruget, 1980)

Teorema 5.1 Benwveniste- Goursat-Ruget

Em um cendrio sem ruido, seja o sinal transmitido composto de uma seqiiéncia
de amostras 1.i.d. com distribuicao nao gaussiana e sejam tanto o canal quanto o
equalizador sistemas lineares invariantes no tempo. Nestas condigoes, se as p.d.f.’s
do sinal transmitido e da saida do equalizador forem iguais, entdo o canal terd sido

perfeitamente equalizado, isto €,
(k) = tax(k —d), (5.15)
onde o € uma constante complexa de modulo unitdrio e d € um atraso arbitrdrio.

Isso significa que é possivel recuperar o sinal transmitido sem o conhecimento
do sinal em si, mas apenas com base em suas estatisticas que, de um modo geral,
sao conhecidas pelo receptor, uma vez que elas dependem da modulagao usada.
E importante ressaltar que o teorema BGR pressupde que o sistema equivalente
canal-equalizador é linear.

Os critérios de equalizacao nao-supervisionada que fundamentam-se no teorema
BGR utilizam implicitamente ou explicitamente as estatisticas de ordem superior a
dois, ou Higher-Order Statistics (HOS) , do sinal transmitido, de forma a aproximar
a distribui¢ao do sinal de saida do equalizador da distribuicao do sinal transmitido.
A seguir, apresentaremos dois critérios bastante conhecidos que sao suportados

teoricamente pelo teorema de BGR.

5.4.1 Critério do modulo constante

O critério do modulo constante (CM, do inglés Constant Modulus), proposto

por Godard (Godard, 1980), ocupa um lugar de destaque entre os critérios que se
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baseiam nas HOS. Este critério caracteriza-se pela fun¢ao custo

Jon — € { [w(k) i %} } | (5.16)

Independente da estrutura do equalizador, se linear ou nao, a fun¢ao custo
CM nao ¢é convexa, isto ¢, possui minimos locais. Isto implica que a qualidade
dos equalizadores depende fortemente das inicializagoes quando sao empregados
algoritmos de treinamento que utilizam o gradiente da funcao custo. Para
equalizadores lineares, a localizacao dos minimos de Joy guardam relagao estreita
com as solucoes de Wiener para os diversos atrasos de equaliza¢ao, como mostrado
em (Suyama, 2003).

5.4.2 Critério de Shalvi-Weinstein

Outro critério bastante conhecido ¢ o de Shalvi-Weinstein (SW) (Shalvi &
Weinstein, 1990). Este critério baseia-se na busca pelo conjunto de pardmetros

do equalizador que maximiza o modulo da curtose do sinal de saida do equalizador

max | K [7 (k)]| , (5.17)
sujeito a restricao
Elg (k)] = € [le (R)] (5.18)
onde a curtose de g(k) é dada por
K [5 (k) =€ [[g (W] —2€ [la (k)] = [€ [5(R)°]]"- (5.19)

A maximizagao da curtose funciona pois, num contexto linear, havendo igualdade
entre as estatisticas de segunda ordem da seqiiéncia transmitida e da filtrada, a
curtose do sinal de saida do equalizador ser4 menor ou igual a do sinal transmitido,
com igualdade somente se ambos os sinais forem idénticos (Shalvi & Weinstein,
1990). Deste modo, satisfeita a restri¢ao (5.18), quanto maior o moédulo da curtose de
g(k), mais proximo o sinal de saida do equalizador estara da seqiiéncia transmitida.
Além disso, segundo o teorema de Shalvi-Weinstein, no contexto linear, a condi¢ao
necessaria e suficiente para que ocorra a equalizacao é que haja igualdade entre as
estatisticas de segunda ordem e alguma outra estatistica de ordem superior a dois

de z(k) e g(k), como por exemplo a curtose (Shalvi & Weinstein, 1990).



116 CAPITULO 5. EQUALIZACAO DE CANAIS DE COMUNICACAO

5.5 Conclusoes

Neste capitulo, discutimos o problema de equalizacao em sistemas
monoportadora. Os equalizadores sao dispositivos de filtragem projetados de forma
a mitigar a IIS e seu treinamento pode ser feito de forma supervisionada ou nao-
supervisionada.

No contexto supervisionado, um sinal piloto conhecido pelo receptor é
transmitido periodicamente e é usado como referéncia no treinamento do
equalizador. Durante a transmissao do sinal piloto, nao ha transmissao efetiva de
informacao pelo canal, o que reduz a eficiéncia espectral do sistema. Destacamos dois
critérios supervisionados, o MMSE e o MAP. O critério MMSE se baseia na obtengao
do equalizador que minimiza o erro quadratico médio entre o sinal transmitido e o
estimado pelo receptor. Quando um filtro linear FIR ¢é usado como equalizador, a
solucao do critério MMSE ¢ o conhecido filtro de Wiener. Por outro lado, o critério
MAP tem como objetivo a minimizagao da probabilidade de erro do sistema e resulta
no receptor 6timo de memoria finita, o equalizador Bayesiano.

O paradigma nao-supervisionado dispensa o uso do sinal piloto e baseia-se
exclusivamente no sinal recebido e nas estatisticas do sinal transmitido para projetar
o equalizador. Como neste caso nao ha a transmissao periddica do sinal de referéncia,
a eficiéncia do sistema é maior que a do caso supervisionado. O resultado que norteia
a equalizacao nao-supervisionada é o teorema BGR, segundo o qual, a igualdade
entre as distribui¢oes de probabilidade do sinal transmitido e do estimado pelo
receptor implica na equalizagao do canal. Os critérios CM e SW sao teoricamente
sustentados pelo teorema BGR.

Entretanto, a validade do teorema BGR se limita a sistemas lineares enquanto
o receptor 6timo, o equalizador Bayesiano, ¢ nao-linear. Ou seja, nao ha suporte
tedrico para o uso de critérios baseados no teorema de BGR no treinamento de
equalizadores nao-lineares, com o objetivo de se atingir um desempenho proximo
do 6timo. O desafio entao é combinar a eficiéncia espectral da abordagem nao-
supervisionada com o desempenho dos filtros nao-lineares, questao esta que sera

abordada no préximo capitulo.



Equalizacao preditiva

O melhor receptor de memoria finita, em termos de taxa de erro, é obtido através
do equalizador Bayesiano. Por sua vez, o equalizador Bayesiano apresenta uma
estrutura nao-linear, o que significa, em outras palavras, que de um modo geral é
necessario o emprego de equalizadores nao-lineares para se atingir a minima taxa de

€ITro.

Entretanto, os critérios para equalizacao nao-supervisionada discutidos no
capitulo anterior assumem que o canal e o equalizador constituem um sistema linear.
Especificamente em relagao ao teorema BGR é possivel mostrar que equalizadores
nao-lineares podem igualar as distribuicoes de probabilidade dos sinais transmitido
e recebido, mesmo sem que os simbolos recuperados na recepgao correspondam aos
transmitidos (Ferrari, 2005; Ferrari, Suyama, Lopes, Attux, & Romano, 2008).
Portanto, tais critérios nao sao adequados para a obtencao de equalizadores nao-

lineares de forma nao-supervisionada.

Estudos recentes mostram que o critério de erro de predicao constitui uma

117
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alternativa viavel de critério nao-supervisionado para o projeto de equalizadores
nao-lineares (Cavalcante et al., 2000; Ferrari et al., 2003; Ferrari, 2005; Ferrari et
al., 2008). Além disso, o uso de preditores nao-lineares permite que sejam superadas
as conhecidas restricoes dos equalizadores de erro de predicao lineares em relacao a
fase do canal. (Haykin, 1996).

Deste modo, nosso objetivo neste capitulo é fazer uma analise mais profunda dos
preditores MMSE, mais precisamente do preditor equivalente ao estimador MMSE
nao polarizado, de modo a explicar e justificar o funcionamento dos equalizadores

de erro de predigago MMSE que véem sendo propostos na literatura.

6.1 Predicao nao-linear e equalizagao

O conceito de predigao esté presente em varias aplicagoes de processamento de
sinais (Haykin, 1996). A predigdo é um caso particular do problema de estimacao
de uma amostra de uma série temporal baseada na informacao contida em outras
amostras disponiveis da série. Matematicamente, considerando a série temporal
formada pelas amostras n(1),...,n(Nj), temos que a estimativa da amostra n(k) é
dada por

n(k) = Pn(k)] (6.1)
onde n(k) é o sinal estimado, P[] ¢ o mapeamento do preditor e n(k) ¢ o conjunto
de amostras da série temporal a partir do qual se deseja estimar n(k). Se o vetor
n(k) contém as amostras passadas n(k—1i), i =1+ds,2+dy,...,m—1, a operagao
¢ chamada de predicdo progressiva de n(k) a (dy + 1) passos. Por outro lado, se
o vetor n(k) contém as amostras futuras n(k +1i), i = 1 + dp,2 + dp,...,m — 1, a
operagao é denominada de predigao retrograda de n(k) a (d, + 1) passos. O uso
de amostras passadas e futuras para estimar uma certa amostra da série temporal
corresponde ao problema de interpolacao. Em todos os casos, o erro de predigao é
definido por

ep (k) =n (k) —n (k)
=n (k) — Pn(k)].

Quanto menor o erro de predi¢do, melhor a estimativa de n(k). Dessa forma, o

(6.2)

preditor pode ser projetado através da minimizacao do erro quadratico médio de
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predi¢ao. No caso particular da predicao linear, P[] ¢ implementado por um filtro
FIR linear e seus coeficientes podem ser calculados através das equagoes de Wiener-
Hopf (Haykin, 1996).

Considere que seja possivel decompor a amostra n(k) da série temporal em duas
partes: uma parcela inovadora, independente das amostras em n(k), e uma parcela
de memoria, dependente de n(k). Deste modo, apenas a parcela de memoria pode
ser estimada pelo preditor, uma vez que n(k) nao possui informagoes sobre a parte
inovadora de n(k). Ou seja, na melhor hipotese, o erro de predigao deve ser igual a
parcela inovadora caso o preditor consiga extrair toda informacao redundante entre
n(k) e n(k). Neste sentido, o erro de predigao pode ser interpretado como um filtro
de eliminagao de redundéancia entre o sinal predito e o sinal de entrada do preditor.

No contexto de sistemas de comunicagao digital, podemos considerar que a
parcela de memoria na amostra y(k) da série temporal constituida pela saida do
canal esta relacionada & memoria do canal, ou seja, a IIS. Utilizando um preditor
para estimar y(k), o erro de predi¢ao pode ser usado para eliminar a redundéancia
entre y(k) e as demais amostras recebidas, ou seja, para remover a IIS do sinal
recebido. Assim, estabelecemos a relagao entre predicao e equalizagao.

A equalizagao baseada no critério de erro de predigao tém sido bastante estudada
na literatura, principalmente no que se refere & predigao linear (Haykin, 1996;
Macchi & Hachicha, 1986; Macchi & Gu, 1987; Rocha, 1996). Neste contexto,
foram descobertas duas propriedades fundamentais (Haykin, 1996):

e Filtros de erro de predicao progressivos lineares com passo unitario equalizam

canais de fase minima.

e Filtros de erro de predicao retrogrados lineares com passo unitério equalizam

canais de fase maxima.

Entretanto, Cavalcante et al. (Cavalcante et al., 2000) mostraram que as
restri¢oes sobre a fase do canal podem ser superadas através do uso da predi¢ao nao-
linear, ou seja, tais limitagoes estavam associadas a estrutura linear dos preditores
e nao ao critério em si. Este resultado motivou outros trabalhos envolvendo, por

exemplo, o uso de preditores fuzzy que confirmaram a eficicia do critério (Ferrari et
al., 2003; Ferrari, 2005; Ferrari et al., 2008).
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Assim, podemos afirmar que o erro de predi¢ao constitui uma alternativa
viavel de critério para equalizacao nao-supervisionada nao-linear. A seguir, vamos

descrever em detalhes os diferentes tipos de equalizadores de erro de predicao.

6.1.1 Equalizagao baseada no erro de predicao progressivo

Considere um equalizador de erro de predi¢ao progressivo de passo unitario como
o ilustrado na figura 6.1. Neste caso, o preditor estima y(k) baseado no vetor de
amostras passadas y (k) = [y(k — 1),y(k — 2),...,y(k —m + 1)]T. Usando (5.1) e
(6.2), o erro de predicao é

er(k) = y(k) — fr (ys(k))

ne—1 6.3
= hoa(k) + 2(k) + 3 hya(k — ) = fr (v (k). o

j=1

onde fr (ys(k)) é a saida do preditor progressivo.

y(k)  y(k) ¢ (k)
>

%

¥y (k) Preditor Jr(k)
> :
Progressivo

Figura 6.1: Filtro de erro de predigao progressivo.

De acordo com (5.1), o vetor y¢(k) ¢ fungdo do vetor de simbolos transmitidos
[2(k—1),2(k—2),....,2(k—=m—n,+2)]" e do vetor de amostras do ruido
[2(k —1),2(k —2),...,2(k —m +1)]". Deste modo, a informacao redundante entre
y(k) eys(k) é o conjunto de simbolos transmitidos z(k—1), x(k—2), ..., x(k—n.+1),
ou seja, os simbolos que constituem a IIS em y(k). Para que o equalizador de erro de

predicao consiga remover toda a redundancia entre y(k) e y¢(k), a saida do preditor
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deve ser igual a IIS, ou seja

Ne—1

Fr (k) = 3 hja(k = j). (6.4)

Supondo que (6.4) seja verdadeiro, substituindo (6.4) em (6.3), temos
er(k) = hox(k) + z(k). (6.5)

Note que, nesta situacao ideal onde a saida do preditor € igual a IIS, o equalizador
de erro de predigao progressivo com passo unitario recupera o sinal transmitido com
atraso zero e multiplicado pelo primeiro coeficiente do canal, sem alterar o ruido. A
taxa de erro pode ser estabelecida a partir do canal AWGN equivalente ao erro de
predi¢ao. Para a modulagao BPSK, com simbolos pertencentes ao conjunto binario

{—1;+1}, e variancia do ruido o2, ela ¢ dada por

P—1tat (_(‘:’;'5) | (6.6)

onde a funcao erro é definida como

erf (u) = % /Ou et dt. (6.7)

Como (6.4) nao ¢ exata, (6.6) ¢ um limitante inferior da probabilidade de erro.

6.1.2 Equalizacao baseada no erro de predigcao retrogrado

Nesta secao, vamos analisar o equalizador de erro de predicao retrogrado de
passo unitario, cujo diagrama simplificado é mostrado na figura 6.2. Considere que
o preditor estima y(k — m + 1) baseado no vetor de amostras y,(k) = [y(k), y(k —
1),...,y(k —m+2)]T. Usando (5.1) e (6.2), o erro de predigao ¢

es(k) = y(k —m+1) — f, (ys(K))
=hp1x(k—m-—n.+2)+z(k—m+1)+...

...+Zhjx(k:—m—l-l—j)—fb(}’b(k‘)),

J=0

(6.8)
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y(k)  ytk-m+1) ep(k)
-

@

k - k
Yb( ) PI‘CflltOI’ fb( )
Retrégrado

Figura 6.2: Filtro de erro de predigao retrogrado.

onde f;, (yy(k)) € a saida do preditor retrogrado.

A partir de (5.1), podemos verificar que y,(k) é fungdo do vetor de simbolos
transmitidos [z(k),z(k —1),...,2(k —m —n,+3)]" e do vetor de amostras do
ruido [z(k), 2(k —1),...,2(k —m+2)]". Assim, a informacdo redundante entre
y(k —m+1) e yy(k) é o conjunto de simbolos transmitidos z(k —m + 1), z(k —
m),...,x(k —m — n.+ 3). Para que o equalizador de erro de predi¢do consiga
remover toda a redundéancia entre y(k —m+1) e y,(k), a saida do preditor deve ser

Ne—2

fo(o(k)) = > hja(k —m+1—j). (6.9)
j=0
Substituindo (6.9) em (6.8), temos
ep(k) = hpo—1x(k —m —n.+2)+ z(k —m+1). (6.10)

Note que, nesta situagao ideal onde toda a redundancia ¢ removida, o equalizador
de erro de predig¢ao retréogrado com passo unitario recupera o sinal transmitido com
atraso (m +n.—2) com um fator de escala igual ao ultimo coeficiente do canal, sem
alterar o ruido. Ou seja, o equalizador de erro de predigao retrogrado ideal elimina
a memoria do canal, convertendo-o em um canal AWGN equivalente com ganho
By, 1 e variancia do ruido 2. Neste caso, para uma modulagao BPSK, podemos
estabelecer a seguinte taxa de erro de bit do sistema

|hn—1|)
P =1+4erf|——= . 6.11
(-B= (6.11)

Entretanto, como (6.9) nao ¢é exata, (6.11) constitui um limitante para a

probabilidade de erro dos equalizadores de erro de predicao retrogrados.
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6.1.3 Equalizador baseado em cascata de preditores

Uma vez apresentados os equalizadores de erro de predi¢ao progressivo e
retrogrado, vamos analisar o filtro em cascata, o qual combina os dois tipos de

filtros de erro de predigao, como ilustrado na figura 6.3.

yo k) | Predior | k) _ 5y %) &0 | prgior | K _ sy W

—71—»| Progressivo > Retrégrado >

(ds+1) passos

y(k) ey (k-my+1)

Figura 6.3: Equalizador baseado em cascata de preditores.

Vimos na descricao do equalizador ideal de erro de predigao progressivo a um
passo que, idealmente, ele elimina os coeficientes finais do canal, deixando apenas
o primeiro coeficiente como canal equivalente em sua saida e recuperando o sinal
transmitido com atraso zero. Por outro lado, o equalizador ideal de erro de predigao
retrogrado a um passo remove os primeiros coeficientes do canal, o que resulta em
um canal equivalente composto apenas pelo tltimo coeficiente do canal original,
enquanto o sinal transmitido é recuperado com atraso maximo. A idéia da cascata
¢ combinar estas caracteristicas de forma a se obter na saida do equalizador canais
equivalentes sem memoria e com ganhos relacionados aos coeficientes intermediarios
do canal, além da possibilidade de se recuperar o sinal transmitido com outros
atrasos de equalizacao.

Primeiramente, considere o preditor progressivo a dy + 1 passos, com 0 <
df < n.— 1, que estima y(k) a partir do vetor de entrada y;(k) = [y(k —
dy —1),...,y(k = m + 1)]*. De acordo com (5.1), enquanto y(k) é funcio de
[z(k), z(k —1),...,2(k —n.+1)]" e do ruido z(k), y;(k) é funcio do vetor de
simbolos transmitidos [z(k —df —1),z(k —d; —2),...,2(k —m —n.+2)]" e do
vetor de amostras do ruido [2(k — df — 1), z(k — d;y — 2), ..., 2(k —m 4 1)]". Dessa
forma, os simbolos transmitidos z(k — dy — 1), x(k — dy — 2),...,2(k — n. + 1)
constituem a informacao redundante entre y(k) e y¢(k). Assumindo que idealmente

toda a informagao redundante é suprimida, ¢ possivel mostrar que o erro de predi¢ao
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progressivo ¢ dado por

g
er(k) = hja(k — j) + 2(k), (6.12)
=0
ou seja, o filtro de erro de predigao progressivo promove o encurtamento do canal
através da eliminagao da IIS relacionada aos tltimos coeficientes do canal, mais
precisamente aos coeficientes hdf+1, oyhp.—1. Como resultado, temos um canal
equivalente com funcao de transferéncia H'(z) = ho+hiz"1+...+ hdfz_df na saida
do primeiro estagio da cascata.

O erro de predigao progressivo ¢ usado como entrada do segundo estégio
da cascata, o qual consiste de um preditor retrogrado com passo unitario
que estima ef(k — my + 1) a partic do vetor ey (k) = [ef(k),ef(k —
1),...,er(k —my + 2)]T. Segundo (6.12), ey, (k) ¢ funcdo do vetor de simbolos
transmitidos [z(k), z(k —1),...,2(k — df — my +2)]" e do vetor de amostras do
ruido [z(k), 2(k — 1),..., 2(k —my + 2)]", enquanto e;(k —mj+1) é fungao do vetor
de simbolos transmitidos [z(k —my + 1), z(k —my), ..., 2(k —d; —my +1)]" e do
ruido z(k—my+1). Assim, os simbolos z(k—my+1), z(k—my), ..., x(k—df—my+2)
constituem a informacao redundante entre ef(k — my, + 1) e ey, (k). Considerando
que o equalizador de erro de predigao retrogrado elimina toda a redundéancia, a saida

da cascata ¢ dada por
61)(]{?) :hdfzv(k—df—mb+1)+z(k5—mb+1). (613)

Portanto, idealmente a cascata recupera o sinal transmitido com atraso de
equalizagao (dy +m;, — 1) e sua saida equivale ao canal AWGN com ganho hy, e
variancia do ruido o?. Para a modulacio BPSK, podemos estabelecer um limitante

de desempenho dado por

‘hdf‘
Po=1+erf|— . 6.14
+ er ( 5 ( )

Baseado em (6.6), (6.11) e (6.14), observamos que o desempenho dos
equalizadores de erro de predi¢ao dependem principalmente do médulo do ganho de

canal equivalente na saida do equalizador. Quando o primeiro coeficiente do canal
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¢, em modulo, maior que os demais, o equalizador de erro de predi¢ao progressivo
¢ o que apresenta a menor taxa de erro. Por outro lado, se o médulo do tdltimo
coeficiente é o maior entre todos os coeficientes do canal, o equalizador de erro
de predicao retrogrado ¢ o que exibe melhor desempenho. Nos casos onde o maior
modulo nao é nem o do primeiro e nem o do ultimo coeficiente, a menor probabilidade

de erro pode ser obtida através da cascata.

6.2 Preditor de minimo erro quadratico médio

Nesta se¢ao vamos determinar os preditores MMSE progressivo e retrogrado
com base nas estatisticas dos sinais envolvidos e na teoria de estimacao, sem pré-
estabelecer uma estrutura de filtragem, seja ela linear ou nao-linear. O passo de
predigao dos preditores é deixado como parametro livre de modo que possa ser

escolhido de acordo com o tipo de filtro de erro de predicao desejado.

6.2.1 Preditor MMSE progressivo

De acordo com a teoria de estimagao, o estimador MMSE nao polarizado de y(k)
dado o vetor de amostras passadas y;(k) = [y(k—d;—1),...,y(k—m+1)]T, ie., 0
preditor progressivo de y(k) a (ds+ 1) passos, ¢ dado pela média condicional (Trees,
2001)

Frase (V7 (R) = Ely (k) |y (k)] (6.15)

Deste modo, para determinar o estimador MMSE, é necessirio obter a
distribui¢do condicional p(y(k)|ys(k)), ou equivalentemente, usando o teorema de
Bayes, a distribui¢do conjunta p(y(k),y(k)) assim como p(y(k)). A distribuicao
de y (k) é expressa por

2m+ncfdf72

p(ys) = p (yrlea,) P (cq), (6.16)

j=1

onde ¢, ¢ 0 j-ésimo estado de dimensao (m—dy—1) do canal. O indice temporal foi

suprimido para simplificar a notagao. Devido ao ruido aditivo gaussiano de média
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nula, p(yy|c,;) ¢ uma distribuigao normal centrada em c,;, ou seja,

202

(oea) o
p(yrleq,) = (2m0?) exp (—M> . (6.17)

Como os estados c,, sao equiprovdveis, com probabilidade 1/2mtne=dr=2
substituindo (6.16) em (6.17) temos

—(m—ds—1 mtne—dg—
oy Ty
P = a2 ; xXp| =55 | (6.18)

Considere que 0 < df < (n. — 1) de modo que y e yy sejam correlacionados
e que portanto y; contenha alguma informacao sobre y. Usando o teorema da
probabilidade total (Papoulis, 1991) e o fato que y e y; sdo condicionalmente

independentes dado c;, a distribui¢ao conjunta p(y,yy) é dada por
(2m+nc71)

plw.y)= Y. p.ysle): Plc)

(m+e1) (6.19)
= p(yley) - p(yrley) - P(cj),

onde ¢; ¢ o j-ésimo estado de dimensao m do canal (note que c,; esta contido em

c¢;). Com base em (6.17), podemos notar que

202

p(yle;) = (27?02)_% - exp (—M) (6.20)

(mfdf71> P
p(ysle;) = (2%02)_ 2 - exp <—M> , (6.21)

202

onde c¢j; ¢ o i-ésimo elemento do estado do canal c; e ¢; ¢ o segmento de c;

T .
correspondente ao vetor [cj,(dfﬂ), Ci(dp42)s - s cj7(m_1)} . Novamente, devido ao fato
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dos estados serem equiprovaveis, i.e., P(c;) = 27(m+ne=b  gubstituindo (6.20) e
(6.21) em (6.19), temos

P, ys) = ST

R T Iy, — &I
. Z exXp —T - exp —T . (622)

Dividindo (6.22) por (6.18),

(2m+ncfl)

e 2 —&”
(271_0.2)_% Z exp <_|y 2020‘ ) " eXp (_ ||yf202J|| )
_ L I=t
p (y|Yf) - 2df+1 (277l+nc*df*2) || ||2 ? (623)
Z:l exXp <_ yf202aj )
‘]:

e usando este resultado em (6.33), obtemos a seguinte expressao para o estimador

MMSE

o0

ffMMSE (yf): /y~p(y\yf)dy

—00
(2m+nc7df72)

>, wj-exp (_7“”(1@2)—;% Hz) (6.24)

j=1
m4nec—ds—2
(2 )

2
Z exp (_ Hyf(kz);zc% || )

j=1
onde
1 2df+1
W) = g1 D Cuo (6.25)
n=1

com €, = Cg;-

Os pesos w; representam a média do primeiro elemento dos vetores de estado do
canal ¢, para os quais o segmento ¢, ¢ igual ao estado do canal ¢,;. O estado c,, esté
associado a transmissao da seqiiéncia de simbolos x,, enquanto c,; esté associado
a seqiiéncia x; = [xJ-’O,xj,l, e ,xjmc_df_g}T. Ambas seqiiéncias se relacionam do
seguinte modo

T
X, = [:L’n’o, Tptyee s Tndgs X]T} ) (6.26)
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De acordo com a definigao de estado do canal, o primeiro elemento de c,, ¢ dado

por Ely(k)|x,). Usando (5.1) e (6.26), a esperanca ¢ dada por

Cn,0 :hol’mo + ...+ hdfzn7df + hdf_,_lllfj,o + ...+ hnc—lzj,nc—df—Z

il el (6.27)
= Z hin,; + Z hiji-a,-1-
i=0 i=ds+1
Substituindo (6.27) em (6.25), temos
1 Y 2411 ne—1
wj; = W Z Z hixn,i + Z hixj,i—df—l- (628)
i=0 n=1 i=dj+1
Como em (6.28) sao usadas todas as possiveis combinagoes de @, . .. s Tn,d, Dara
um dado x; e E[z(k)] =0,
df 2df+1
> hiwni=0. (6.29)
i=0 n=1
Deste modo, usando (6.29) em (6.28), temos que os pesos sao dados por
ne—1
w; = Z hizj,i—df—l- (630)
i:df+l

Em suma, o preditor progressivo MMSE a (d; + 1) passos de y(k) é dado por

2m+ncfdf72
S e (Lol
20
ffMMSE (Yf(k)) = (2m+nc*df*2) , (631)

onde

w; = Z hin7i_df_1, (632)

sendo  x; a seqiencia de simbolos associada ao estado ¢, com
j € {1,2,..., 2mfne=ds=2}
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Note que o preditor MMSE ¢ uma funcao nao-linear do vetor de entrada yy,
mais precisamente uma combinagao linear normalizada de gaussianas com centros

2. Trés conjuntos de parametros definem o preditor: a variancia

C,,; € variancia o
do ruido, o2, os estados do canal de mesma dimensao do vetor de entrada, Ca;;
e os pesos w;. Além disso, comparando (6.32) e (5.1), observamos que 0s pesos
do preditor progressivo MMSE contém informacoes sobre a IIS do canal, pois w;
corresponde a uma combinacgao linear de simbolos que equivale exatamente a IIS
devida aos coeficientes do canal hy PEE T R, —1. As implicagoes desta relagao entre

pesos e IIS para o problema de equalizacao serao discutidas na secao 6.3.

6.2.2 Preditor MMSE retrégrado

O preditor MMSE retrogrado de y(k — m + 1) a d, + 1 passos dado o
vetor de amostras de saida do canal y,(k) = [y(k),...,y(k—m+d, +2)]", com

0 < d, < n. — 2,¢édado pela esperanca condicional

fouise (¥ (F)) = E[y (B —m +1) [y, (k)] (6.33)

Adotando um procedimento anélogo ao realizado no céalculo da esperanga
condicional para o caso do preditor progressivo, ¢ possivel demonstrar que o preditor
MMSE retrogrado ¢ dado por

(2m+ncfdb72) B 5
Z wj . exp (_ ’|Yb(k2)020aj || )

J=1

fbMMSE (yb(k)) = (27n+ncfdb*2) ) ’ <6'34>
k)—ca.
S exp (_ ve)-eey )
j=1
onde
ne—2—dp
’UJj = Z hin7i+m_1, (635)
=0

sendo c,; = E{ys(k)[x;} o estado do canal associado a seqiiencia transmitida x; =
(5.0, Tjmine—dy—2] > com j € {1,2,... 2mtne=d—2}
Note que os pesos do preditor MMSE retréogrado sao uma combinagao linear

de simbolos que equivale a IIS devida aos coeficientes do canal ho, ..., hy,—4,—2.
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Comparando (6.34) com (6.31) e (6.35) com (6.32), observamos que os preditores
progressivo e retrogrado sao estruturalmente idénticos, diferindo apenas no valores
dos pesos. Enquanto os pesos do preditor progressivo estao relacionados com os
altimos coeficientes do canal, os pesos do retrogrado relacionam-se com os primeiros

coeficientes do canal. Ou seja, os pesos trazem informagoes diferentes sobre a IIS.

6.3 O preditor MMSE na auséncia de ruido

Na auséncia de ruido, o preditor progressivo MMSE a (d; + 1) passos de y(k) é
dado por
lim favse (v (K)) - (6.36)
<=0
Calculando o limite, temos
(2m+ncfdf72)
2
¥ w3 ([l )=o)

Jj=1

fMMSE (yf(k)) = (2m+nc—df—2 ) (637)
IR (CACETA Y

j=

onde 0(+) é a funcao delta de Dirac.

Considere a hipotese que nao ha estados c,; coincidentes, i.e., c,; # Cq4,, Vi, J.
Esta hipotese geralmente ¢é valida para dimensoes suficientemente grandes do espaco
de entradas do preditor ou, equivalentemente, dimensoes suficientemente grandes
dos estados c,;, exceto para canais com zeros em —1 ou +1 (Montalvao, Dorizzi, &
Mota, 1999).

Como nao ha ruido, os vetores de saida do canal y;(k) assumem os valores dos
proprios estados do canal e a transmissao da seqiiencia de simbolos x; resulta no
vetor de saida do canal y;(k) = c,,. Substituindo y;(k) por c,, em (6.37), temos
que todas as fungoes delta de Dirac sao iguais a zero exceto aquela para a qual j = 1.

Nestas condig¢oes, no limite a saida do preditor é o peso w;:

ffMMSE (yf(k> = Cai) = w;. (6'38)

Seja x(k—df—1) = [z(k —df —1),...,z(k — n, — m + 2)]" o vetor de simbolos
transmitidos associado a yg(k), de forma que x(k — dy — 1) = x;. Substituindo
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x(k —df —1) em (6.30), temos

ne—1

w; = Z hqxi,q—df—1
q:df+1
e (6.39)
= Z hql'(kf - q)a
q:df-l-l
pois [z, ... ,$i7nc+m_df_3}T = [w(k—df—1),...,2x(k —n.—m+2)]". Assim,

usando (6.39) em (6.38), a saida do preditor MMSE na auséncia de ruido, quando

a seqiiencia de simbolos transmitidos é x(k — dy — 1), ¢ dada por

ne—1

Fruse Vs() = D hqu(k —q), (6.40)
q=ds+1

ou seja, a saida do preditor progressivo corresponde a parcela da IIS presente em

y(k) que depende dos simbolos contidos em x(k — dy — 1), ou, em outras palavras,

a parte da IIS que é correlacionada com o vetor y¢(k), usado como entrada do
preditor.

Repetindo o procedimento para o preditor MMSE retrogrado a (d, + 1) passos

de y(k—m+1) em (6.34), temos que a saida do preditor quando y,(k) = c,, ¢ dada

por
ne—2—dp
fbMMSE (yb(k)) = Z hqx(k —i—m+ 1)7 (6'41>
q=0
onde x(k) = x;, = [z(k),...,2(k—n.—m+dy+3)]" & o vetor de simbolos

transmitidos que resulta no vetor de saida do canal y;(k). Utilizando (5.1), note

que, na auséncia de ruido, y(k —m + 1) é dado por
ylk—m+1)=hox(k—m+1)+ ...+ hp_12(k —m —n.+ 2). (6.42)

Comparando (6.42) com (6.41), percebemos que a saida do preditor retrogrado
corresponde & parte da IIS presente em y(k — m + 1) que depende dos simbolos
contidos em x(k), ou seja, a parcela da IIS que é correlacionada com as entradas do
preditor, i.e., o vetor y;(k).

Baseados nestes resultados, enunciamos o seguinte teorema:
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Teorema 6.1 Preditor MMSE como estimador de IIS
Na auséncia de ruido, se nao houver estados coincidentes no espago das entradas,
a saida do preditor MMSE corresponde a IS presente no sinal predito correlacionada

com o seu vetor de entrada.

Agora, considere o erro de predigdo MMSE progressivo que, usando (5.1) e (6.40),

¢ dado por
€famse — y(/{i) - ffMMSE (yf(k>>
ne—1
=y(k) = Y hg(k—q) (6.43)
q:df-l-l

= hol’(k‘) + ...+ hdfl'(k‘ — df)

Quando o passo de predigao ¢ unitario, i.e., dy = 0, temos

€ fravse

De modo analogo, o erro de predicao MMSE retrogrado, utilizando (5.1) e (6.41),

€ expresso por

Ebymse — y(k —m+ 1) - fbMMSE (yb(k))
Nne—2—dyp,

=y(k—m+1)— Y hua(k—i—m+1) (6.45)

= hpe—agy—12(k —m —nc+dy+2)+ ...+ hy12(k — m — n. + 2).
Quando o passo de predig¢ao é unitario, ou seja, d, = 0, temos
Chymse hnc—lx(k —m—n.+ 2)- (6.46)

Portanto, na auséncia de ruido, os filtros de erro de predigao progressivo e
retrogrado baseados nos preditores MMSE removem completamente do sinal predito
a IIS correlacionada com o vetor de entradas do preditor. Para passos de predi¢ao
maiores que a unidade, os filtros de erro de predi¢ao encurtam o canal. Quando o
passo ¢é unitario, o canal é equalizado, ou seja, o erro de predi¢ao ¢ igual ao sinal
transmitido a menos de um ganho e um atraso, independentemente da fase do canal,

seja ela minima, maxima ou mista.
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6.4 O preditor MMSE na presenca de ruido

Nesta segao, vamos analisar o desempenho do equalizador de erro de predicao
MMSE na presenca de ruido. Com a adigao do ruido, a melhor medida de
desempenho é a taxa de erro de bit e, por isso, vamos basear nossa analise
na comparagao entre o equalizador de erro de predicao MMSE e o equalizador
Bayesiano. Como vimos anteriormente, o equalizador Bayesiano ¢ o equalizador
de memoria finita que conduz & menor taxa de erro de bit e, por isso, é a referéncia
de desempenho para qualquer equalizador. Para facilitar a comparac¢ao, vamos
reproduzir aqui as equacoes que definem o mapeamento entrada-saida do equalizador
Bayesiano e do preditor MMSE. De acordo com (5.13), o equalizador Bayesiano ¢
dado por

202

Fuap(y(k)) = Z w; exp <—M) (6.47)

Ja o preditor progressivo MMSE a um passo de y(k), segundo (6.31), é dado por

(2m+ncf2) e 2
2 w; - exp <_ ||yf(k2)0'2 “j” )

Jj=1

Fruss (V(k) = — G —. (6.48)
( ||yf<k>—<vaj||)
>, exp P —

=1

Comparando o equalizador Bayesiano com o preditor MMSE, observamos
algumas similaridades estruturais interessantes. Ambos sao fungoes de combinagoes
lineares de gaussianas. Os centros das gaussianas sao os estados do canal e a
variancia é igual a variancia do ruido. A principal diferenga estrutural é a presenca
do fator de normaliza¢ao no denominador do preditor MMSE. Na verdade, existe
uma versao normalizada do equalizador Bayesiano que apresenta um termo anélogo
no denominador o qual é geralmente omitido pois nao afeta o desempenho do
equalizador (Patra, 1998). Na verdade, o que realmente diferencia os filtros sao
os valores dos pesos. No equalizador Bayesiano, os pesos assumem os valores do
simbolos transmitidos para um certo atraso de equalizagao. Por outro lado, os pesos

do preditor MMSE estao relacionados a IIS, como vimos anteriormente.
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Considere agora o equalizador de erro de predigao progressivo MMSE, dado por

ef(k) = y(l{?) - ffMMSE (Yf(k>> . (6'49)

Comparando o equalizador Bayesiano com o equalizador de erro de predicao em
(6.49), identificamos uma diferenga estrutural significativa entre os dois filtros.
Enquanto o equalizador Bayesiano ¢ uma func¢ao nao linear de todas as suas entradas,
no equalizador de erro de predicao, a entrada que corresponde ao sinal a ser predito
recebe necessariamente um processamento linear. Do ponto de vista do mapeamento
entrada-saida do filtro, esta diferenca representa uma limitacao na flexibilidade do
equalizador de erro de predigao em relagao ao equalizador Bayesiano. Note que esta
limitagao esta relacionada ao critério de erro de predicao e independe do preditor
usado.

Para entender melhor as diferencas entre os equalizadores, vejamos um exemplo.
Considere o canal com fungao de transferéncia H(z) = 0.5 + z~!. Para possibilitar
a visualizacao grafica do problema, vamos considerar que os equalizadores possuem
duas entradas (m = 2), de forma que o vetor de entrada dos equalizadores ¢ y(k) =
[y(k),y(k —1)]T. Um preditor progressivo MMSE a um passo (d; = 0) ¢ usado, o
que significa que o sinal y(k) é predito a partir de y(k — 1) e, nesta configuragao,
o equalizador de erro de predi¢ao estima o sinal transmitido com atraso zero. O
mapeamento entrada-saida do equalizador de erro de predigago MMSE para uma
SNR de 20 dB é mostrado na figura 6.4(a). O equalizador Bayesiano com atraso
de equalizagao zero, d = 0, é mostrado na figura 6.4(b). Podemos observar que os
mapeamentos apresentam formas bem distintas. No equalizador de erro de predicao
progressivo MMSE, a dependéncia linear em y(k) e nao-linear em y(k — 1) do erro
de predi¢ao podem ser claramente vistas e conferem um formato ao mapeamento
do equalizador que se assemelha a uma telha. J& o equalizador Bayesiano exibe o
formato caracteristico de soma de gaussianas positivas e negativas centralizadas nos
estados do canal.

As diferencas nos mapeamentos resultam em fronteiras de decisao diferentes para
os dois equalizadores que, em ultima analise, é a caracteristica que determina a taxa
de erro dos equalizadores. Como discutido no capitulo 5, a fronteira de decisao é

o lugar geométrico no espaco das entradas do equalizador definido pelo conjunto
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de pontos para os quais a saida do equalizador ¢ nula. Para os equalizadores de
erro de predigao, igualando (6.2) a zero, temos que fronteira de decisao é dada pela

expressao

n (k) = P[n(k)). (6.50)

Note que a fronteira de decisao corresponde exatamente ao conjunto de pontos
definido pela fun¢ao do preditor, com dominio no espaco das entradas do preditor
e codominio no espaco do sinal predito. Por se tratar de uma fung¢ao, cada ponto
da fronteira de decisao se relaciona com um tnico ponto no espago das entradas do
preditor. A mesma restricao nao se aplica ao equalizador Bayesiano, de forma que,
dependendo do canal, é provavel que nao seja possivel obter a fronteira de minima
taxa de erro através de um equalizador de erro de predi¢ao. Esta é caracteristica
geral dos equalizadores de erro de predigao, isto ¢, independe do preditor usado, e
decorre do fato da entrada do equalizador associada ao sinal predito sempre receber
um processamento linear. Vejamos agora o que acontece especificamente quando o
preditor MMSE é usado.

A figura 6.5(a) mostra as fronteiras de decisao do equalizador de erro de predi¢ao
progressivo MMSE e do equalizador Bayesiano para o canal H(z) = 0.5+ 27! e
20 dB de SNR. Como este canal é de fase maxima, é necessaria uma fronteira de
decisao nao-linear para separar corretamente os estados do canal quando o atraso
de equalizagao ¢ zero. Em outras palavras, somente um equalizador nao-linear pode
classificar corretamente os estados de modo a equalizar o canal. Podemos notar que
ambos equalizadores separam corretamente os estados do canal, porém de formas
distintas. Na verdade, este € um exemplo de cenario onde nao é possivel obter a
fronteira de minima taxa de erro a partir de um equalizador de erro de predigao pois,
de acordo com (6.50), s6 pode existir um ponto da fronteira de decisdo do equalizador
de erro de predicao progressivo associado a cada valor de y(k — 1) enquanto que na
fronteira do equalizador bayesiano existem varios pontos relacionados a um mesmo
valor de y(k — 1). Como conseqiiéncia, a distancia entre os estados do canal ¢ a
fronteira de decisao é em média menor para o equalizador de erro de predigao, o que
significa uma taxa de erro maior.

O impacto do aumento do ruido nas fronteiras de decisao ¢ mostrado na figura

6.5(b), na qual a SNR ¢ 8dB. Para ambos equalizadores, o tnico parametro que
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depende do ruido ¢ a variancia das gaussianas que, na verdade, correspondem
a propria variancia do ruido. A fronteira de decisdo do equalizador bayesiano
praticamente nao se altera, apenas suas bordas ficam mais suaves. Por outro lado, a
fronteira do equalizador de erro de predicao progressivo MMSE, além de ficar mais
arredondada, se aproxima muito dos estados do canal, o que deve ter um impacto
negativo na taxa de erro do equalizador. Parece provavel que, mesmo com 8dB de
SNR, a fronteira de decisao do equalizador de erro de predi¢ao obtida para a SNR
de 20dB, a qual apresentava uma distancia maior em relacao aos estados, resulte
em uma taxa de erro menor que a fronteira do preditor MMSE mostrada na figura
6.5(b). Comprovaremos essa observagao a seguir.

A taxa de erro em fungao da SNR em dB é mostrada na figura 6.6. Note que
além das curvas correspondentes ao equalizador bayesiano e ao equalizador de erro
de predigao progressivo MMSE, temos duas outras curvas. Uma ¢é a do limitante
inferior do erro progressivo, que corresponde & probabilidade de erro do canal AWGN
equivalente, dado por (6.6). A outra curva foi obtida mantendo-se a fronteira de
decisao constante e igual a fronteira do equalizador de erro de predi¢ao progressivo
MMSE projetado para SNR=20dB, mostrada na figura 6.5(a). Note que, como
suspeitavamos, devido a maior distancia entre a fronteira de decisao e os estados, a
taxa de erro do equalizador de erro de predi¢ao com variancia fixa é menor do que
a do MMSE. Com esse resultado, chegamos a seguinte conclusao: o uso do critério
MMSE para o projeto do preditor nao conduz & minima taxa de erro que pode ser
obtida a partir de um equalizador de erro de predi¢ao. Apesar disso, a diferenga
de desempenho em relacao ao equalizador bayesiano nao é muito grande, mesmo
em um cenario desfavoravel como o usado em nosso exemplo, i.e., um canal de fase

maxima sendo equalizado com atraso zero.

6.5 Conclusoes

Neste capitulo, abordamos o problema de equalizacao nao-supervisionada de
canais de comunicagao digital baseada no erro de predi¢ao. Trabalhos anteriores
demonstraram a eficicia do uso de preditores nao-lineares projetados a partir do

critério MMSE, obtendo excelentes resultados independentemente da fase do canal
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(Cavalcante et al., 2000; Ferrari et al., 2003; Ferrari, 2005; Ferrari et al., 2008).
Nosso objetivo aqui é fazer uma analise mais profunda dos preditores MMSE, mais
precisamente do preditor equivalente ao estimador MMSE nao polarizado, de modo
a explicar e justificar o funcionamento dos equalizadores de erro de predicao MMSE.

Primeiramente, mostramos que os pesos do preditor MMSE contém informacoes
sobre a IIS presente no sinal predito e correlacionada com o sinais de entrada do
preditor. Isso nos permitiu demonstrar que, na auséncia de ruido, caso nao haja
estados coincidentes no espaco das entradas, a saida do preditor MMSE corresponde
exatamente a IIS presente no sinal predito correlacionada com o seu vetor de entrada.
Conseqiientemente, o filtro de erro de predicao MMSE elimina toda a IIS do sinal
presente no sinal predito, equalizando o canal quando o passo de predi¢ao é unitario,
ou encurtando o canal quando o passo de predi¢ao ¢ maior que a unidade. No nosso
conhecimento, nao hé na literatura uma demonstracao formal deste resultado.

Na presenca de ruido, baseamos nossa anélise na taxa de erro, comparando o
equalizador de erro de predicago MMSE com o equalizador Bayesiano. Observamos
que com a diminuicao da SNR, a fronteira de decisao do equalizador de erro de
predicao MMSE tende a se aproximar dos estados do canal. Esta aproximacgao
degrada o desempenho do equalizador, impedindo que ele atinja a taxa de erro
minima permitida pela estrutura de erro de predicao. Este resultado nao é
surpreendente, uma vez que o critério MMSE nao leva em consideracao a taxa de
erro. Por outro lado, isso nos motiva a buscar outros critérios de otimizacao do
preditor que explorem melhor a estrutura. De qualquer forma, a taxa de erro obtida
pelo equalizador de erro de predicao MMSE, mesmo nao sendo 6tima, foi proxima
da taxa do equalizador bayesiano, apesar do cenario desfavoravel, de fase maxima,

usado nas simulagoes, o que mais uma vez corrobora a eficacia do critério.
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Erro de predicdo

209
y(l) yik-1)

(a) Equalizador de erro de predi¢ao progressivo MMSE.

Saida do equalizador

y(k) i y(k-1)

(b) Equalizador Bayesiano (d = 0).

Figura 6.4: Mapeamento de entrada-saida do equalizador de erro de predicao
progressivo MMSE e do equalizador Bayesiano para o canal H(z) = 0.5+ 27! e
SNR de 20 dB.
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Figura 6.5: Fronteiras de decisao do equalizador de erro de predi¢ao progressivo
MMSE (linha cheia) e do equalizador Bayesiano de atraso zero (linha tracejada)
para o canal H(z) = 0.5+ z~'. Os sfmbolos “+” representam os estados do canal

para os quais z(k) = +1 enquanto os simbolos “o” correspondem aos estados do

canal para os quais z(k) = —1.
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Figura 6.6: Taxa de erro de bit em fun¢do da SNR em dB para o canal H(z) =

0.5+ 271, com atraso de equalizacao nulo.



Conclusoes e perspectivas

Neste trabalho, tratamos de trés temas importantes dos sistemas de
telecomunicagao, o gerenciamento espectral, o cancelamento de interferéncias e a
equalizagao de canais. Os dois primeiros temas foram abordados na primeira parte
do trabalho no contexto de sistemas DSL, enquanto a equalizacao de canais foi o
tema central da segunda parte da tese. A seguir, vamos apresentar os comentarios e
conclusoes finais sobre as propostas da tese, bem como as perspectivas de trabalhos

futuros. Discutiremos apenas os capitulos que trouxeram contribuicoes.

No capitulo 3, estudamos o gerenciamento espectral multiusuario distribuido
no contexto dos sistemas DSL. Como neste caso nao ha coordenacao entre os
usuarios, o problema de gerenciamento espectral pode ser formulado como um jogo
nao-cooperativo onde cada usuario representa um jogador que procura maximizar
autonomamente sua taxa ou margem de ruido através da otimizacao de sua alocagao
de poténcia. O método que resulta desta formulacao é o iterative water-filling

(IWF). A abordagem de teoria dos jogos demonstra que para o IWF existe um

141



142 CAPITULO 7. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

tnico ponto de equilibrio de Nash, dado que certas condi¢oes de interferéncia
sejam satisfeitas, condi¢oes estas que geralmente sao atendidas nos sistemas DSL.
Mas o IWF nao leva em conta uma restricao pratica fundamental: o nimero de
bits alocados em cada subcanal precisa ser inteiro devido as modulagoes usadas.
Desse modo, nossa proposta se baseou em um algoritmo de bitloading discreto
iterativo, o IDB. Os resultados mostraram que, ao contrario do IWF, o bitloading
discreto pode apresentar multiplos ou até mesmo nenhum ponto de equilibrio e
que a solucao obtida pelo algoritmo depende das alocagoes iniciais dos usuérios.
Na verdade, as simulagoes realizadas em sistemas VDSL indicaram que é bastante
rara a convergéncia para um ponto de equilibrio, sendo mais comum uma dinadmica
em regime onde a taxa dos usuarios oscila entre um limitante superior, proximo
a taxa do IWF, e um limitante inferior, préoximo a taxa do DIWF. Como futuros
trabalhos neste tema, existe a perspectiva de estudos mais aprofundados para tentar
determinar as condigoes de existéncia de pontos de equilibrio no IDB e eventualmente

como alcanga-los.

No capitulo 4, consideramos o caso de sistema DSL com coordenagao de sinais
e espectro, ou seja, o cenario onde os sinais transmitidos nos diferentes pares sao
processados conjuntamente e o gerenciamento espectral também ¢é conjunto. Neste
caso, é possivel lancar mao de técnicas de processamento MIMO para combater o
crosstalk e melhorar o desempenho do sistema. O uso de tais técnicas implica no
conhecimento do canal, hipotese factivel pois os canais DSL variam muito devagar

em relacao a taxa de amostragem, o que permite sua estimacao.

Para combater o crosstalk, utilizamos as técnicas lineares ZF e SVD na
diagonalizagao do canal, além de propor o uso de uma técnica hibrida, a SVD por
blocos. Nossa proposta combina o ZF e a SVD e se aplica aos cenarios onde os
usuarios tém acesso a mais de um par trancado mas o processamento conjunto de
todos os pares do cabo telefonico é possivel apenas na central. Neste caso, o canal
de cada usuério pode ser interpretado como um subsistema MIMO monousuério. O
ZF é usado no cancelamento da interferéncia entre estes subsistemas, enquanto a
SVD é aplicada em cada subsistema independente de modo a diagonalizar o canal.
O objetivo da SVD por blocos é, entao, tentar tirar o méximo proveito possivel

da diversidade espacial nos casos onde os usuérios tém acesso a mais de um par
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trancgado.

No contexto do gerenciamento espectral coordenado, vimos que mesmo
eliminando o crosstalk o problema de otimizacao espectral permanece acoplado
entre os pares quando a técnica de processamento envolve um precoder que nao
¢ diagonal. Isto porque as restrigoes de poténcia méxima de transmissao se aplicam
aos sinais apos o precoder, enquanto que o sinal transmitido em um dado par é uma
combinagao linear dos simbolos de informagao de todos os usuérios. Levando em
conta este problema, propusemos um algoritmo de bitloading discreto baseado em
uma heuristica gananciosa incremental inspirada no algoritmo de bit-filling. De um
modo geral, a heuristica proposta nao garante a obtencao da alocacao de bits 6tima
global. Entretanto, no caso especifico de um precoder diagonal, ou seja, quando o
precoder nao provoca acoplamento entre as linhas, mostramos que a nossa heuristica
leva a solucao 6tima global do problema de bitloading discreto para maximizagao da

taxa.

Nas simulagoes computacionais realizadas, confirmamos os ganhos de
desempenho promovidos pelo processamento MIMO dos sinais. Entretanto, a SVD
por blocos nao propiciou um aumento significativo na taxa em relagao ao ZF. Em
certa medida, este resultado ja era esperado, uma vez que, devido as propriedades de
DDC e de DDL dos canais DSL, o ganho de diversidade espacial é desprezivel. Deste
modo, o ganho proporcionado pelo processamento esta ligado majoritariamente ao
cancelamento do crosstalk, o que faz com que o ZF apresente um desempenho

préoximo a capacidade teorica.

Em relagao a nossa proposta de algoritmo de bitloading discreto para sistemas
com precoder, a eficacia da heuristica utilizada foi ratificada pelos resultados obtidos,
os quais foram muito proximos dos do algoritmo OPA, que nao leva em consideragao

a restricao de alocacao de niimero inteiro de bits.

As simulagoes mostraram também que a efetividade das técnicas de cancelamento
de interferéncia variam com o alcance e com a faixa de freqiiéncia utilizada e, em
alguns casos, nao resultaram em aumento da taxa do sistema. Isso nos motiva a
investir futuramente nas técnicas de cancelamento parcial de crosstalk, que consistem

do combate apenas das interferéncias que tém maior impacto no sistema.

Outra perspectiva de continuidade do trabalho ¢ a reducao da complexidade
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do algoritmo de bitloading discreto para sistemas com precoder, investigando, por
exemplo, o uso de perfis de alocacao e estatisticas de ordem, nos moldes do que foi
proposto por Campello em (Campello, 1999a) para o caso monousuario SISO.

Por fim, no capitulo 6, abordamos o problema de equalizacao nao-supervisionada
de canais de comunicagao digital baseada no erro de predi¢ao. Trabalhos anteriores
demonstraram a eficicia do uso de preditores nao-lineares projetados a partir do
critério MMSE, obtendo excelentes resultados independentemente da caracteristica
de fase do canal (Cavalcante et al., 2000; Ferrari et al., 2003; Ferrari, 2005; Ferrari et
al., 2008). Isso nos motivou a fazer uma analise mais profunda dos preditores MMSE,
mais precisamente do preditor equivalente ao estimador MMSE nao polarizado, a fim
de achar uma justificativa tedrica que explicasse o funcionamento dos equalizadores
de erro de predicao nao-lineares.

Em nosso estudo, demonstramos que, na auséncia de ruido, caso nao haja
estados coincidentes no espago das entradas, a saida do preditor MMSE corresponde
exatamente a IIS presente no sinal predito correlacionada com o seu vetor de entrada.
Conseqlientemente, o filtro de erro de predicao MMSE elimina toda e IIS do sinal
presente no sinal predito, equalizando o canal quando o passo de predi¢ao ¢ unitario,
ou encurtando o canal quando o passo de predicao ¢ maior que a unidade.

Na presenga de ruido, observamos que com a diminui¢ao da SNR, a fronteira de
decisao do equalizador de erro de predicao MMSE tende a se aproximar dos estados
do canal. Esta aproximagao degrada o desempenho do equalizador, impedindo que
ele atinja a taxa de erro minima permitida pela estrutura de erro de predicao.
Este resultado nos motiva a buscar outros critérios de otimizacao do preditor que
explorem melhor o potencial da estrutura. Além disso, nossos resultados foram
todos obtidos para a modulacao binaria BPSK. Assim, a extensao dos resultados

para outras modulagoes constitue uma perspectiva natural para trabalhos futuros.
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