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Resumo

Deduz-se neste trabalho uma extensao do algoritmo de equalizacao cega baseado em
autocodificadores variacionais (VAEs) de Caciularu et al. para canais SIMO (Single-Input
Multiple-Output). Propde-se ainda um novo equalizador cego linear baseado no critério do
modulo constante (CMA) que realiza a busca de solugoes através do método ADAM. O
desempenho dos algoritmos propostos foi avaliado através de simulagoes numéricas, nas
quais se verificou que o VAE tem um desempenho superior ao de redes neurais alternativas
e que o CMA empregando o método ADAM exibe um desempenho superior ao de sua

formulagao tradicional.

Palavras-chaves: Equalizacao Cega; Critério do Médulo Constante; Autocodificadores

Variacionais; Aprendizado de Maquina;






Abstract

In this work, we deduce an extension of the blind equalization algorithm based on
Variational Autoencoders (VAEs) proposed by Caciularu et al. to SIMO (Single-Input
Multiple-Output) channels. We also propose a new linear blind equalizer based on the
constant modulus (CMA) criterion that searches solutions via ADAM instead of the
traditional stochastic gradient descente method. Numerical simulation results indicate that
the VAE outperforms alternative neural networks, and that the proposed ADAM-based

CMA performs better than its traditional formulation.

Keywords: Blind Equalization; Constant Modulus Criterion; Machine Learning; Varia-

tional Autoencoders.
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Introducao

A informatizacao das atividades produtivas e o uso ubiquo da Internet torna
necessario o desenvolvimento de sistemas de comunicacao digital de capacidade cada vez
mais elevada. Dada a escassez de espectro eletromagnético, o aumento de capacidade
deve ser suprido preferencialmente pela melhora da eficiéncia espectral desses sistemas.
Além disto, sistemas de comunicacao digital a taxas de sinalizagdo elevadas sao fortemente
impactados pela interferéncia intersimbélica (Intersymbol Interference - ISI) causada pela
dispersao temporal dos sinais observada em sistemas de comunicacao sem fio terrestres
e a cabo. A ISI surge caso a resposta combinada do canal e dos filtros de transmissao e
recepgao nao atenda ao Critério de Nyquist (PROAKIS; SALEHI, 2008) e pode produzir
uma forte degradacao de desempenho se ndo combatida. No dominio da frequéncia, um
canal de comunicagdo com ISI possui uma resposta seletiva (i.e., que varia) em frequéncia
(Figura 1).
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Figura 1 — Espectro do sinal recebido através de um canal de comunicagdao sem fio na
faixa de UHF. Como o sinal transmitido possui densidade espectral de poténcia
plana, as variagoes de amplitude na faixa central do grafico sdo causadas pela
resposta em frequéncia do canal. Fonte: apostila de TV Digital, Guido Stolfi.

Muitos sistemas de comunicagdo atuais, como redes sem fio 802.11g/n, Redes
Celulares 4G e 5G (EZHILARASAN; DINAKARAN, 2017), TV Digital terrestre ISDB-T,
DVB-T/T2 e a cabo DVB-C2 (WU et al., 2000)), valem-se de esquemas de modulagao
com multiplas portadoras (OFDM) (RAHMATALLAH; MOHAN;, 2013), que permitem
mitigar os efeitos da ISI as custas de desperdicio de banda devido a inser¢ao de intervalos

de guarda.



2 Introducao

Para mitigar os efeitos da ISI em sistemas de comunicacao digital a portadora
Unica, empregam-se equalizadores - algoritmos para a estimacao do sinal transmitido dado
o sinal distorcido recebido - no processo de recepcao. Ha diversos tipos de algoritmos de
equalizagao, lineares e nao lineares; vide (ROMANO et al., 2018) para uma revisao sobre

0 assunto.

Entre os diversos tipos de equalizadores, ha uma classe chamada de equalizadores
nao supervisionados ou cegos (BENVENISTE; GOURSAT, 1984), que recebem esta classi-
ficagdo porque nao utilizam sinais de referéncia (piloto) conhecidos pelo receptor para a
sua adaptacao. Esses algoritmos, portanto, operam a partir da observagao exclusiva do
sinal de saida do canal. Ao dispensar a necessidade de piloto, esta classe de equalizadores
pode operar de forma nao cooperativa, por exemplo, para a interceptagao de comunica-
¢oes (HANNA; DICK; CABRIC, 2021). Além disso, ao nao transmitir piloto, maximiza-se

a taxa util de dados (mantida constante a taxa de sinalizacao).

Dentre os equalizadores cegos lineares, classificados desta forma por operarem
como filtros FIR (lineares) alimentados com as saidas do canal, as técnicas baseadas na
fungao-custo do Médulo Constante (CMA) (SHALVI; WEINSTEIN, 1993; JOHNSON et
al., 1998) sdo a abordagem mais comum, e ja foram empregadas para o desenvolvimento de
redes neurais em (YOU; HONG, 1998). Outra metodologia comumente usada ¢é o algoritmo
baseado em realimentagao de decisoes (decision-directed) (GODARD, 1980a). Dentre as
técnicas nao-lineares, pode-se mencionar o algoritmo de (GHOSH; WEBER, 1992), que
calcula iterativamente uma aproximacao da estimativa de maxima verossimilhanca (ML)
dos parametros do canal. Esta técnica pode ser combinada a decodificacao utilizando o
algoritmo de Maximizagao de Expectativas (expectation mazimization - EM) (WANG;
CHEN;, 2001). No entanto, estes métodos se tornam proibitivos para canais com niimero
elevado de parametros em virtude de sua complexidade computacional, por necessitarem
da aplicacao de algoritmos como o de Viterbi (FORNEY, 1973; SHLEZINGER et al.,
2020).

0.1 Deep Learning

Técnicas (nao-lineares) de aprendizagem de méaquina tém sido amplamente em-
pregadas na solugao de problemas de processamento de sinais (LITTLE, 2019). Dentre
elas, destacam-se as redes neurais com multiplas camadas (Deep Learning - DL) (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015), em diversas formulagoes. Os autocodificadores variacionais
(Variational Autoencoders - VAEs) (KINGMA; WELLING, 2013) sao redes neurais com
miultiplas camadas que visam reconstruir um sinal impondo estrutura ao mesmo. Os VAEs
podem ser empregados para compressao de sinais ou reducao de ruido, dentre outras
aplicagoes (DOERSCH, 2016).
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As técnicas de DL tém encontrado aplicagoes em sistemas de comunicacao. Em (NA-
CHMANI; BE’ERY; BURSHTEIN, 2016), foi utilizado DL para a decodificagao de codigos
corretores de erros lineares. Em (O’SHEA; HOYDIS, 2017), por sua vez, propoe-se uma
formulacao alternativa para sistemas de comunicac¢ao, inspirada em DL, como uma tarefa
de reconstrugao de sinais que busca otimizar conjuntamente componentes do transmissor e
do receptor. J4 em (SAMUEL; DISKIN; WIESEL, 2017), técnicas de DL foram utilizadas
para detecgao em sistemas MIMO (Multiple-Input Multiple-Output).

Métodos de DL também tém sido empregados em problemas de equalizacao cega. O
uso de VAEs para problemas de equalizagao cega é novo (DING; LI, 2018; CACIULARU;
BURSHTEIN, 2018). Outros tipos de redes neurais, porém, ja foram empregados para este
fim. Em (DAT, 2001), por exemplo, propoe-se o uso de uma rede neural convolucional para
a equalizacao cega de um canal de comunicacao utilizando uma fun¢do custo inspirada na
do algoritmo CMA (GODARD, 1980b).

0.2 Contribuicdes e Organizacao do Texto

Neste texto, propoe-se a extensdao de um dos algoritmos propostos em (CACIU-
LARU; BURSHTEIN, 2020) para canais SIMO (Single-Input Multiple-Output). O novo
método é deduzido sob a hipdtese de que o ruido aditivo seja independente nos multiplos
receptores. Propoe-se, ainda, um novo equalizador cego linear baseado no critério do
modulo constante que realiza a busca de solugoes através do método ADAM (KINGMA;
BA, 2014) ao invés do usual método de gradiente estocéstico descendente. O desempenho
dos métodos propostos é, entao, avaliado através de simulagdes numéricas utilizando

programas escritos em Python.

Dentre as vantagens dos algoritmos propostos, podem-se mencionar: taxas médias de
erro mais baixas que as observadas para algoritmos alternativos, aquisi¢do dos parametros

do canal de menor laténcia.

O texto a seguir estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 1, descreve-se
o modelo de sinal considerado e algoritmos cldssicos para equalizacdo adaptativa. No
Capitulo 2, ¢é feita uma revisao de técnicas de aprendizado profundo. No Capitulo 3, por
sua vez, apresenta-se a dedugdo da extensao do algoritmo de (CACIULARU; BURSHTEIN,
2020) para canais SIMO bem como uma versao do algoritmo anterior com complexidade
computacional reduzida. O resultado de simulagoes numéricas ¢é relatado no Capitulo 4.
Finalizando, o Capitulo 5 retine as conclusoes do estudo realizado e propostas para a sua

continuacao.






1 Formulacao do Problema

Seja x,, uma sequéncia de simbolos transmitida através de um sistema de modulacao
digital linear. Supondo que o receptor tenha adquirido corretamente o sincronismo de
portadora, pode-se adotar o seguinte modelo em banda base para o sinal recebido y(t):

oo

y(t) = D @, h(t —nT) +v(t), (1.1)

n=—oo

em que h(t) é a resposta ao impulso combinada dos filtros de transmissao e de recepcao e

do canal de transmissao, T' é o intervalo entre simbolos e v(t) é o ruido aditivo (Figura 2).

v(t)

\4
L R —>@—> y()

Figura 2 — Modelamento do Sinal y(t). Fonte: autoria prépria.

Supoe-se neste trabalho que o tempo de coeréncia dos canais de transmissao seja
muito maior que o intervalo de sinalizacao. Assim, pode-se supor que a resposta ao impulso

h(t) seja invariante no tempo durante o intervalo de interesse.

Amostrando-se o sinal y(¢) uniformemente com periodo 7 = T/R, R € N, obtém-se
a sequéncia y,, = y(nT). Esta sequéncia pode ser expressa em funcao dos demais pardmetros

cOomo

[e.9]

Yn = y(nt) = Z xph(nt — kT)

| k=—00

+ v(nT)

(Sl o

Para fatores de sobreamostragem R > 1, (1.2) ndo representa uma operagao de

convolugao convencional. Uma formulagao alternativa pode ser obtida reescrevendo (1.2)

()
(4 5)1)
;

)T) . (1.5)

em funcao das seguintes sequéncias:

A

+

Yn,r n

>
3
5
>
>
3
+

n

+

(
(
(
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A\

0) Yk
hk ——
Vi
Xk l

(1)

- ] l Vk .
> hk > > Yk
\/

Figura 3 — Modelo SIMO de tempo discreto resultante da amostragem do sinal y(t) a uma
taxa 7 = T/ R. Fonte: autoria prépria.

Substituindo (1.3)-(1.5) em (1.2), obtém-se a seguinte expressao para as subsequén-

cias Yn,, 0 <r < R:
Yny = Z xkhnfk,r + Un - (16)
k=—o00
Supondo que a fungao de transferéncia combinada h(t) seja causal e nula para t > LT,

obtém-se finalmente que
L—1

Yny = Z xkhnfk,r + Unr- (17)
k=0

A Equacao (1.7) pode ser interpretada como um canal SIMO, com entrada x,, e saidas
Ynr, 0 <7 < R (Figura 3). Saliente-se que a formulacao das Equagoes (1.2)-(1.6) nao ¢ a
unica forma possivel de se obter um canal SIMO num sistema de comunicagao digital. Um
modelo como o da Equagdo (1.7) pode ser obtido sem o uso de sobreamostragem através de
R receptores; neste caso h,, , representaria a resposta ao impulso equivalente do canal entre
o transmissor e o receptor de indice r. E possivel também obter um modelo equivalente
através de outras técnicas, como diversidade em frequéncia ou no tempo (PROAKIS;

SALEHI, 2008).

Neste texto, supoe-se que z;, € {—1, 1} seja uma sequéncia de simbolos BPSK
equiprovaveis e i.i.d. (independentes e identicamente distribuidos), e que o v, seja um

processo Gaussiano i.i.d. de média nula, varidncia o2, independente de zj e de' v, 4, s # r.

1 Observe que esta suposicio ndo é obedecida caso o modelo SIMO seja obtido através da sobreamostragem

do sinal recebido se o filtro receptor tiver a largura de faixa minima (igual a 1/T Hz) pois, neste caso,
a contribuicao do ruido aditivo apés o filtro de recepg@o nao possui espectro plano.
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Os algoritmos analisados neste texto operam em batch, processando de cada vez N

amostras dos sinais recebidos. Assim, utilizando-se a notacao

x = {x0,71,..., TN 1},

v, £ {vors Vi, - UNC1 )
Yy = (Yo, Yrirs - YUN-1 )
y  ={y,...,yr},

he = {hos hig, . hi1s},

pode-se escrever y, = x * h, + v,, em que *x denota a operacao de convolucao.

O objetivo dos algoritmos de equalizacao cega analisados a seguir é estimar x dadas

somente as observagoes y.

1.1 Equalizacao Adaptativa de Canais SIMO

Os equalizadores adaptativos lineares (SAYED, 2011) determinam filtros FIR que,
colocados em série com o canal de comunicagao, aproximadamente invertem os seus efeitos,
combatendo a ISI. Nas segbes a seguir, descrevem-se os algoritmos LMS (Least Mean
Squares), RLS (Recursive Least Squares) e CMA (Constant Modulus Algorithm) utilizados

neste trabalho.

1.1.1 O algoritmo LMS

O algoritmo LMS (SAYED, 2011) aproxima a solu¢do gu/yse de um problema de

estimacao da forma
2
7

(1.8)

em que z, ¢ o sinal de referéncia, d > 0 é um atraso (arbitrdrio) e Y, é um vetor

. T
SMMSE = arg mgln E Hﬂﬁn—d — g Yn‘

denominado regressor.

Ao empregar o algoritmo LMS num problema de equalizagao SIMO, z,, é a propria
sequéncia de simbolos transmitida, que deve ser conhecida pelo receptor durante uma
porcentagem do tempo (constituindo os chamado simbolos piloto), g é um vetor que
coleciona os taps do filtro equalizador e Y,, é um vetor que contém as tltimas L (ordem

do filtro) amostras do sinal recebido por cada um dos subcanais:

Yn,l yn,’l’
Yn,2 Yn—1,r

Yn,R Yn—L+1,r
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A formulacao do algoritmo LMS é bastante simples, resumindo-se a expressao

8n = 8n-1 1 ,UYn (-Tn—d - gg;_lYn> s (110)
em que i < 1 é uma constante de adaptacao e go = 0.

Mostra-se (SAYED, 2011) que quanto maior o valor de p, mais rapida é a conver-
géncia do algoritmo para o seu estado de regime e maior a capacidade do algoritmo de
rastrear variagoes na solugao 6tima (caso o canal seja variante no tempo). Ocorre porém,
que lim, o E||g, — gurmse||? cresce em fungio de p. Além disso, valores muitos altos
para p provocam a divergéncia do algoritmo. Assim, a escolha do valor de u estabelece
um compromisso entre qualidade da solugdo (menor i) e a velocidade de convergéncia

para a solu¢ao 6tima (maior p).

1.1.2 O algoritmo RLS

O algoritmo RLS (SAYED, 2011) determina recursivamente o filtro g,, que minimiza

o0 custo
n

C(gn) = Z A"

=0

em que 0 < A < 1 ¢ o chamado fator de esquecimento.

2
’

T — g}fYn] (1.11)

Observe que, diferentemente do algoritmo LMS, o custo minimizado pelo algoritmo
RLS ¢é deterministico e que, quanto menor o valor de A, menor a influéncia de amostras

passadas no custo.

Ha diversas implementacdes computacionais possiveis para o algoritmo RLS, que
sdo equivalentes do ponto de vista matematico (mas nao caso os calculos sejam efetuados
em precisao finita). Neste trabalho, considerou-se a implementagao cléssica do mesmo, com

complexidade computacional quadratica na ordem, cujo equacionamento é dado abaixo:

K, =P,1Y,/ (A + Y P, 1Y), (1.12)
P, =)\"'I-K,Y]| P, (1.13)
gn = gn1+ K, (ﬁn—d - gglen) ) (1‘14)

com Py=0I,6>1,egy=0.

O vetor K,,, da mesma dimensao do regressor, ¢ conhecido por ganho de Kalman e
a matriz P, é o inverso de uma estimativa amostral (ponderada exponencialmente) da

matriz de covariancia do regressor.

1.1.3 O algoritmo do médulo constante (CMA - Constant Modulus Algorithm)

O CMA (SAYED, 2011) determina recursivamente um filtro g, que minimiza o

custo )
2
Clgn) = E |1~ [glv.[] (1.15)
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Diferentemente dos algoritmos LMS e RLS, o CMA ¢é dito cego, por operar sem o
conhecimento do sinal de referéncia x,,. Ao invés disso, o algoritmo se vale da propriedade

das constelagoes BPSK e QPSK (PROAKIS; SALEHI, 2008) de ter todos os simbolos com

modulo unitario, determinando um filtro g,, que busca restaurar esta propriedade.

O CMA otimiza o custo da Equacgao 1.15 através do método de gradiente estocas-
tico (SAYED, 2011), resultando na recursao

Zpn = Tp—d — gg_lY'm (116)

Diferentemente do algoritmo LMS, o CMA nao pode ser inicializado com g,, = 0,
pois, neste caso, nao haveria adaptagao. O valor de v deve ser suficientemente préximo de

zero para evitar a divergéncia do algoritmo.

Infelizmente, o custo dado pela Equacao 1.15 nao é uma funcao convexa de g,, o
que pode provocar a convergéncia do algoritmo baseado em gradiente estocédstico para
minimos locais correspondentes a solugoes insatisfatérias. Uma alternativa proposta neste
trabalho contornar para este problema é utilizar o otimizador ADAM (Adaptive Moment
Estimation) (KINGMA; BA, 2014) na minimizacdo de C(g,). O algoritmo ADAM ¢
uma generalizacao do método de gradiente descendente (SAYED, 2011), que calcula

recursivamente a média e o segundo momento do gradiente do custo a otimizar, de acordo

com

mi™ = gimY + (1 - B1)V,C®, (1.18)
u{™ = Boul + (1= B2)(V:CW)2, (1.19)
A mz(t+1)

i = 1(_ ?1’ (1.20)
T

=g A (1.21)
gt =gl — n\/uin+ -, (1.22)

em que € < 1 (em geral, 1078), 81 = 0,9 e By = 0,999 sdo fatores de esquecimento para o
primeiro e segundo momento dos gradientes, respectivamente, V,C® denota o i—ésimo
elemento do gradiente (instantaneo) de C(g,), dado por —2Y,,z,(1 — 22), g; 0 i—ésimo
elemento do vetor g, e t denota o indice da iteracao de treinamento (em geral, diferente
de n).
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2 Estruturas para Deep Learning

Neste capitulo descrevem-se as chamadas redes neurais artificiais e, em seguida, os
autocodificadores, um tipo especifico de rede neural utilizado em problemas de aprendizado

nao supervisionado.

2.1 Redes Neurais

Redes neurais (RNs) sdo sistemas de processamento de informagao distribuidos de
funcionamento supostamente similar ao do cérebro humano, que sdo capazes de aprender
e se auto-organizar. Elas sao compostas por unidades de processamento simples chamadas
de neur6nios que sao interconectados de modo a formar uma rede capaz de executar tarefas
computacionais complexas. As RNs possuem varias propriedades que as tornam muito
atrativas para aplicagoes em comunicacoes digitais, das quais pode-se citar: arquitetura
distribuida paralela, processamento adaptativo, capacidade de auto-organizacao e de

aproximacao universal e possibilidade de implementacao eficiente em hardware.

As redes neurais realizam duas atividades principais: aprendizagem e generaliza-
¢ao (TSOUKALAS; UHRIG, 1996). Na aprendizagem, ocorre o processo de adaptacao dos
parametros de conexdo para minimizar uma funcao de perda dado um vetor de entrada. O
procedimento ¢ interrompido assim que o critério de aprendizagem previamente determi-
nado tenha sido satisfeito. A generalizagdo, por sua vez, é o processo de aceitar um novo
vetor de entrada e, a partir dos pesos atribuidos a rede, produzir uma resposta de saida.

Existem dois principais tipos de aprendizado: supervisionado e nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado (Figura 4), a rede é treinada por uma sequéncia de
entrada' z,, para aproximar uma resposta desejada d,. Assim, a rede tem de minimizar

um erro e,, definido como
€n = dn — Yn, (21)

em que d, denota a resposta desejada e y, a saida de rede.

L Neste capitulo, o indice subscrito n nao se refere & necessariamente dimensao temporal.
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dn

\

Rede Neural

w Va
N

e "L/

Algoritmo de
Aprendizado

Figura 4 — Aprendizado Supervisionado. Fonte: autoria propria.

No aprendizado nao supervisionado a rede nao dispoe da resposta desejada. Com
o sinal de entrada x,, aplicado, a resposta dependera de capacidade da rede de se auto-

organizar para extrair caracteristicas relevantes desse sinal.

Xn
yn
_ w
o Rede Neural
Algoritmo de |
Aprendizado |

Figura 5 — Aprendizado nao Supervisionado. Fonte: autoria propria.

2.1.1 Perceptron

A unidade basica de uma rede neural, o neurdnio, é composto por uma func¢ao

agregadora, mais comumente um combinador linear, e uma funcao de ativagao.

O combinador linear é formado por um conjunto de n sinapses. A sinapse 7 do
neurénio j ¢ caracterizada pelos pesos W;; que se aplicam as entradas z;, 0 < @ < n,
gerando a saida y; como

i=1
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em que f(-) é a fungao de ativagdo e b; o termo de polarizacao (bias).

Os pesos W;; e o termo de polarizacao b; sao os parametros livres do neurénio j.

Este modelo de neurénio é chamado de perceptron (Figura 7).

Dentre as fungoes de ativagdo mais utilizadas, destacam-se a fun¢ao ReLLU (Rectified

Linear Unit), definida como

x, x>0
flz) = ,

0, <0
e a funcao sigmoide (Figura 6), definida como

1

flz) = 1+e=

1.0~

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

1

Troxp(—a)" Fonte: autoria propria.

Figura 6 — Fungao Sigmoide f(z) =

A referéncia (HAYKIN, 2001) descreve outras possiveis fungoes de ativagao que

podem ser utilizadas a depender do problema em questao.

2.1.2  Multilayer Perceptron

Dentre as arquiteturas mais utilizadas de redes neurais, destaca-se o Multi-Layer
Perceptron (MLP), composto por perceptrons conectados uns aos outros em multiplas
camadas. Classicamente, um MLP possui ao menos 3 camadas: a de entrada, a intermediaria

ou oculta e a de saida.

A saida de cada neur6nio é chamada de ativacdo. As ativacoes em uma camada de-

terminam as ativagdes das camadas seguintes, num mecanismo conhecido como feedfoward.
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Entradas Pesos

X1

Funcdo de Ativacdao

X Classificacao
() >  Perceptron
Saida (0,1)

X3

Figura 7 — Modelo de Neurdnio Artificial. Fonte: autoria propria.

Por este mecanismo, as entradas e as saidas das rede sao, respectivamente, as entradas da

primeira camada e as saidas da ultima camada.

Camada de Camadas Camada de
Entrada Ocultas Saida

01

02

Figura 8 — Multilayer Perceptron: A rede possui 3 sinais de entrada, 4 neur6nios na
primeira camada oculta, 3 neuronios na segunda camada oculta, 2 neurénios
na camada de saida e 2 sinais de saida. Fonte: autoria propria.

A estrutura de um MLP é representada na Figura 8. Num MLP, a camada de
entrada nao desempenha nenhum papel computacional, apenas servindo para inserir os
dados do vetor de entrada na rede. Na Figura 8, [i; 45 i3] é um vetor que contém as entradas
e [O1 Oy] as saidas da rede. Um MLP pode ser utilizado como base para uma estrutura de
Deep Learning, bastando que o mesmo contenha um ntimero grande de camadas (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).
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2.2 Autocodificadores

Um autocodificador (PINAYA et al., 2020) é um tipo especifico de rede neural,
projetado especificamente para criar uma representacao compactada das entradas, chamada
de wvaridveis latentes. A partir das varidaveis latentes, o autocodificador busca reconstruir
as entradas produzindo o menor erro possivel de acordo com alguma métrica, como erro
quadratico ou erro absoluto. O procedimento de geracao das variaveis latentes é chamado

de codificagdo, e o de reconstrucao das entradas de decodificacio.

2.2.1 Modelos de Variaveis Latentes

Em aprendizado de maquina existem dois tipos de modelagem: generativa e dis-
criminativa. Enquanto na modelagem discriminativa busca-se determinar um preditor a
partir das observagoes, na modelagem generativa busca-se inferir a distribuicao conjunta
dos dados X observados, em algum espago potencialmente de alta dimensao (KINGMA;
WELLING et al., 2019). O modelo generativo possibilita, entao, a obten¢ao de previsoes

simulando-se desta distribuicao conjunta.

Embora os modelos generativos possam aprender de forma eficiente, eles tendem
a sobreajustar o conjunto de dados, o que é menos comum com o modelo discrimina-
tivo (KINGMA; WELLING et al., 2019). Entretanto, os métodos discriminativos podem
ser insatisfatérios quando a quantidade de dados for muito grande, sendo conveniente,

neste caso, a sua substituicdo por modelos generativos.

Ao treinar um modelo generativo, quanto mais complexas forem as dependéncias
entre os dados, mais dificil serda o treinamento. Para tratar a questao de maneira mais
concreta, tome-se como exemplo um pretenso gerador de algarismos aleatérios que funcione
acionando segmentos de um display numérico no formato de sete segmentos (Figura 9):
o acionamento aleatério de 7 segmentos pode produzir 128 padroes distintos, dos quais
apenas 10 sao algarismos validos. Isto implica que seria mais efetivo se 0 modelo decidisse
primeiro qual algarismo gerar ao invés de acionar segmentos do display e testar a validade
do resultado. Neste caso, o algarismo a ser gerado constitui a varidvel latente. Ao proceder
desta forma, o modelo primeiro amostraria aleatoriamente um valor de digito do conjunto
{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} e, em seguida, acionaria os segmentos correspondentes ao algarismo

escolhido. A variavel é chamada de “latente” por nao ser necessariamente conhecida.

0 1 z 3 il

£
8}
=
oo
o0

Figura 9 — Display de sete segmentos (Fonte: Wikipedia).
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Para que um modelo seja de fato representativo é necessario que, para cada ponto
de dados no conjunto, existam uma ou mais configuragoes das variaveis latentes que fagam
com que o modelo gere algo préoximo ou semelhante a ele. Formalmente, considere um
vetor de variaveis latentes z definido em um espaco de alta dimensao Z no qual se pode
amostrar de alguma fungao densidade de probabilidade (f.d.p.) p(z). Supondo que haja
uma familia de varidveis deterministicas de fungoes f(z;0) parametrizadas por um vetor
0 em algum espaco O, f: Z x ©® — X, em que f é deterministico, z ¢é aleatoério e 6 fixo,
o que torna f(z;0) uma varidvel aleatéria no espago X, deseja-se otimizar 8 de modo que
se possa amostrar z de p(z) e, com alta probabilidade, f(z;0) serd similar a algum x do
conjunto de dados. Em outras palavras, busca-se maximizar a probabilidade de cada @ do

conjunto de treinamento de acordo com:
pl@) = [ plalz;O)p(z)d=. (23

Na Eq. (2.3), f(z;0) foi substituido por p(x|z;8), de modo a explicitar a depen-
déncia entre de & em z se valendo da lei da probabilidade total. A estrutura tratada se
vale do critério de maxima verossimilhanca que garante que, se o0 modelo provavelmente
produzir amostras do conjunto de treinamento, produzirda também amostras semelhantes
e, improvavelmente, amostras diferentes. Frequentemente, escolhe-se uma f.d.p. gaussiana,
ou seja, p(x|z;0) = N(x|f(z;0),0°I), em que N(x|u,X) denota uma f.d.p. Gaussiana
multivariada com vetor de média g e matriz de covariancia 3, e I denota a matriz
identidade.

De modo geral, no inicio do treinamento, o modelo nao produz saidas idénticas a
qualquer @ especifico. Ao utilizar uma f.d.p. Gaussiana, pode-se valer do uso de técnicas de
otimizagao como o gradiente descendente para maximizar p(x) fazendo f(z; @) aproximar
x para algum z, ou seja, gradualmente tornando os dados de treinamento mais provaveis
sob o modelo generativo. Isso nao seria possivel se p(x|z; @) fosse um Delta de Dirac,
como seria se se usasse = f(z;60) de forma deterministica. A f.d.p. p(x|z; @) nao precisa
necessariamente ser Gaussiana. Por exemplo, se  for binério, p(x|z; @) pode ser Bernoulli,
parametrizada por f(z;@0). A propriedade importante é que p(x|z;0) seja continua em 6
e possa ser calculada (KINGMA; WELLING et al., 2019).

2.2.2  Autocodificadores Variacionais

O autocodificador variacional (VAE) (KINGMA; WELLING et al., 2019) é um
tipo especifico de autocodificador no qual o codificador produz uma aproximacao da
densidade a posteriori das varidveis latentes condicionada a entrada observada. Os pa-
rametros desta densidade sao obtidos como aqueles que maximizam o limitante inferior

de evidéncia (também conhecido como limitante inferior variacional) (KINGMA; WEL-
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LING, 2013) ou utilizando-se o algoritmo de maximizagao de expectativas (Ezpectation
Mazimization) (BALESTRIERO; PARIS; BARANIUK, 2020).

Segundo (KINGMA; WELLING et al., 2019), “a busca por fatores de variagio nos
dados desembaracados, semanticamente significativos, estatisticamente independentes e
causais ¢ geralmente conhecido como aprendizado de representagdo nao supervisionado, e

VAFEs tem sido amplamente empregados para esse propdsito”.

Num VAE, o decodificador pode ser implementado como num autocodificador
comum, usando como entrada uma amostra gerada a partir da densidade a posteriori obtida
pelo codificador. Em algumas implementagoes de VAEs (CACIULARU; BURSHTEIN,
2020), o decodificador néo é implementado diretamente, sendo ao invés disso calculadas

estatisticas do erro de reconstrucao.

A base matematica dos VAE’s pouco se assemelha a dos autocodificadores classicos,
como os autocodificadores esparsos (NG et al., 2011) ou os autocodificadores eliminadores
de ruido (denoising autoencoders) (VINCENT et al., 2008). A tnica razao de os VAE’s

serem chamados de tal forma é por possuirem um codificador e um decodificador.
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3 Autocodificador Variacional para Equaliza-
cao Cega de Canais SIMO

Neste capitulo é descrita uma generalizacao do algoritmo VAE (CACIULARU;
BURSHTEIN, 2020) para canais SIMO.

i |
b 0

Figura 10 — Modelo Grafico Direcional para Canal de Comunicacao e para a Estrutura
da Rede para Inferéncia. O modelo generativo p(x)pg(y|x) ¢ denotado pela
linha sélida. A aproximagao variacional g (x|y) para pe(x|y) é denotada pela

linha tracejada. (Adaptado de (CACIULARU; BURSHTEIN, 2020))

O problema de inferéncia proposto pode ser representado pela Figura 10, em que y
representa o sinal observado parametrizado por @, os parametros desconhecidos do canal.
A partir de y pretende-se estimar x, os simbolos transmitidos parametrizados por ®, que
determina as probabilidades a posteriori dos simbolos. Tanto 8 como ® sao parametros
utilizados para maximizar a evidéncia, e portanto, ao ajustar ® determina-se a densidade

a posteriori de . Ou seja, o modelo proposto funciona como um equalizador.

O modelo de sinal descrito na Secao 1 implica em que a funcdo de massa de

probabilidade (f.m.p.) de « seja dada por

p(x) =27, (3.1)

Definindo o conjunto de parametros @ = {h,, ..., hg,02,...,0%}, a funcdo densi-



20 Capitulo 3. Autocodificador Variacional para Equalizagdo Cega de Canais SIMO

dade de probabilidade (f.d.p.) condicional de y dados @ e 8 pode ser escrita como

R
Pe(y|w) = Hlpe(yr|$)7

= HN(az*h,,, O'QIN)

llyr—zxhr |2

H e (3.2)

27r02)

M\Z

sendo a primeira igualdade decorrente da independéncia do ruido nos miultiplos subcanais,
em que N (u, E) denota uma f.d.p. Gaussiana N —variada com vetor de médias p e matriz

de covariancia E, e Iy denota uma matriz identidade de tamanho N.

Para se determinar a estimativa de mdzima verossimilhanga (ML) de 6, é necessério

calcular e maximizar

> pe(ylz)p(), (3.3)

ze{X}

em que {X} denota o conjunto de todas as 2"V sequéncias possiveis x, o que é invidvel
para N > 1.

O método de estimagcao variacional permite obter estimativas ML aproximadas

substituindo pg(y) por um limitante inferior chamado de limitante inferior variacional

ou limitante inferior de evidéncia. Para isto, explora-se o fato, justificado a seguir, de

que (KINGMA; WELLING, 2013):

logpe(y) =log) pe(x,y) (3.4)
qa(x|y)
= log {p T,y } 3.5
27 ®Y) o) (85)
p@(wa y)
=logEyy(a, { } 3.6
99 (T,y) qq)(a:]y) ( )
> Ejp@y 310 g(w,y)} Desigualdade de Jensen 3.7
= Eqq (2ly) {— log ga(z|y) + log pe(x, y)} (3.8)
gz (z|y)
= —FE,.(zl 1 — =2 —E,. (2]
4 (xly) Ogl (@) 1 4 (aly) l0g p()

+Ef1<1>(m\y) Ingﬂ(wa y) (39)
= —Dxr [qa(z|y)||p()] + Eqg (2ly) log po(ylz), (3.10)

£A Y
—L(6,®,y). (3.11)
em que gg(x|y) é uma f.d.p. arbitrdria, parametrizada por ®, e Dy [-||] indica a diver-

géncia de Kullback-Leibler (KULLBACK, 1997).
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Em (3.4) expressou-se a evidéncia pg(y) como a marginal da probabilidade conjunta
pe(x,y), que é determinada através de uma soma pois @ é discreto. Em (3.5), por sua vez,
multiplica-se e divide-se (3.4) por gs(x|y), 0 que nao altera a igualdade sob a hipétese
de que esta f.m.p. ndo seja nula em nenhum ponto de seu suporte. Em seguida, em (3.6),
o somatoério de (3.5) é re-expresso como uma esperanga. Isto, junto ao fato de a fungao
logaritmica ser uma funcao concava, possibilita a aplicagao da Desigualdade de Jensen
(vide Apéndice A.1) em (3.7). Finalmente, (3.8) resulta da aplicagdo da propriedade de

divisao do logaritmos, e (3.9) da linearidade do operador esperanga.

Desta forma, o método variacional, ao invés de maximizar diretamente pg(y),
minimiza a funcao custo £(8,®,y) conjuntamente em 6 e ®. Pode-se mostrar (BLEI,
KUCUKELBIR; MCAULIFFE, 2017) que, minimizando-se a mesma sobre @ e todas as
densidades condicionais possiveis ¢g(x|y), obtém-se a estimativa ML de 6. Em outras
palavras, como a evidéncia é maior ou igual ao seu limitante inferior, ao se determinar 0
que maximiza —L(0,®,y), a evidéncia é maximizada. A vantagem deste procedimento é
que o célculo de (3.11), diferentemente do de (3.3), nao requer que se efetuem somas sobre
todas as sequéncias @ possiveis, o que tem complexidade computacional exponencial em
N; este problema é substituido por um problema de maximizar parametros continuos, que

é resolvido por uma busca de gradiente e tem complexidade proporcional a N2,

Tipicamente, ao se usar um VAE, tanto pg(y|x) como ge(x|y) sdo aproximadas
através de redes neurais. A densidade pg(y|x) é computada através de um decodificador e
ga(x|y) através de um codificador. Para o modelo de sinal em questdao, ndo é necessaria
uma rede neural para implementar o decodificador, pois pg(y|x) possui expressao analitica.
O codificador, por outro lado, é implementado em (CACIULARU; BURSHTEIN, 2020)

através de uma rede neural que faz o papel de um equalizador.

Em suma, o equalizador VAE opera da seguinte forma (vide Algoritmo 1): as
saidas do canal y s@o usadas para estimar os parametros @ e ®. Apds isso, obtém-se uma

estimativa da sequéncia de simbolos & usando a saida do codificador gg(x|y).

Uma vez que os simbolos z; € {—1,1}, impde-se que ge(x|y) seja uma distribuigao

Bernoulli multivariada com independéncia estatistica entre seus componentes:

da(zly) £ [T oo (r;ly) (3.12)

Denotando por ga j(y) = g ;(7; = 1|y) as probabilidades condicionais dos eventos
z; = 1 dado y, tem-se que

N-1

qe(x|y) = 1:[ (%,j(y))(lﬂjw(l - (%,j(y))(lij)/z- (3.13)

A implementacao do codificador é feita a partir de uma rede neural convolucional.

A rede em questao possui uma camada de entrada convolucional, que aplica um filtro
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FIR separadamente a cada entrada, soma as saidas desses filtros e aplica ao resultado a
funcao de ativagao softsign, definida por f(z) = /(x| +1). A camada de saida determina
qa(x|y) aplicando a fungao de ativacao sigmoide (que assegura que a saida esteja em
[0, 1]) ao resultado da soma da saida da camada de entrada com uma combinacao linear
das entradas nao processadas. Verificou-se experimentalmente que o uso da funcao de
ativagao softsign na camada de entrada leva a melhores resultados que o uso de fungoes
como LeakyReLU e tanh.

3.0.1 Calculo da Funcdo Objetivo

Para se deduzir a expressao de £(0,®,y) (Eq. 3.11), observa-se inicialmente que

A > qa(xly) - (logp(x) — log qe(x|y))
= Y ga(zly) - (—Nlog2 —log ga(x|y))
= —Nlog2+ H[qs(x|y)], (3.14)

em que H[qa(x|y)] denota a entropia de ¢ (x|y) dada por

N—-1 N—-1
Hige(zly)) =H | [ ¢a(zjly)| = D Hlga(z;|y)]
Jj=0 j=0

=— Z {9a.;(y) log qe ; (y)+
(1 —qa,i(y))log(1 — qa,(y))} - (3.15)

Para o termo B, tem-se:

N Ly
B = Eqé(wly[ Z 5 g (2m07) 252

r=1

R R 1 )

> 10g(77) = 3 55 Buwcety [l —@ = [P (316)
=1 r

r=1

N
= —?log (2m) iy

Cr

Os termos C,., interpretaveis como a esperanca do erro quadratico de estimacao do
sinal recebido por cada subcanal, podem ser calculados analiticamente. Manipulando-se a

expressao de (., pode-se escrever

N-1 L-1
= {y'r%,,r - 2 (yn,r Z E(L}(m‘y) [wk] ' hnk,r) +
k=0

n=0

N-1
Z chb(:c\y) [xkxl] : hn—k,rhn—l,r ) (317)

k,1=0

em que h,, = 0 para n > L.
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Calculando-se as esperangas em (3.17), obtém-se que

qu’(wly) [:L'k] = quﬁ,k(y) -1, (318)
1% (z|y) [5513] =1, (3.19)
e, para k # [,
B ooy [T021] = By oy [T4] - By (1]
= (2¢a4(y) — 1) 2qa,.(y) — 1). (3.20)

Substituindo-se (3.18), (3.19) e (3.20) em (3.17) é possivel obter uma expressao explicita
para C,. Para isto, observe que (CACIULARU; BURSHTEIN, 2020):

N-1

Z EQ@(m\y) [xk'rl] ' hn—k,rhn—l,r =
k,1=0
N-1 2
{ Z E%my) [xk] ’ hn—k,r} +
k=0
Z Pt {1 = Bl (2]} - (3.21)
Consequentemente,
N—
Cr = > 1Yynrll? = 200, + Bur, (3.22)
k=0
em que
= Z yn,rhn—k‘ : (2q{>,k(y) - 1)a (323)
e
Z By - (200(y) — 1) + (3.24)
N—
Z nkr) [4qq>,k(y) - 4qé,k(y)} : (3.25)

Vale ressaltar que os termos C, sao usados para determinar h,, , durante a adaptacao

do algoritmo, e nao o oposto. Ou seja, h,, ¢ determinado minimizando-se C,.

3.0.2 Treinamento

O treinamento do VAE envolve minimizar £(0,®,y) = —A — B em relacao

a0 = {h,o? ... 0%} e a ® Para se calcular o minimo em relagiao as varincias o2,

r=1,..., R, que s6 afetam o termo B, calcula-se o gradiente deste termo e iguala-se o
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resultado a zero. Disto se obtém que o valor 6timo de o2 é dado por C,./N. Utilizando

este resultado e (3.14), pode-se escrever que

R
£(6.2.y) = 5 {log(C.)} ~ Hiaa(ely)] +c. (3.26)

em que H[gs (x|y)] é dado em (3.15), C,. em (3.22), e ¢ é uma constante que nao depende

dos parametros livres (0, ®).

Os parametros desconhecidos remanescentes (h e ®) sao estimados através da
minimizagao baseada em gradiente descendente de (3.26). Cabe notar que nao é necessario
calcular analiticamente os gradientes; nas simulagoes relatadas a seguir, os mesmos sao

calculados numericamente pelo software Tensorflow (ABADI et al., 2016).

Finalmente, note que nao é necessario se conhecer o valor exato da ordem do canal
L para se executar o algoritmo; ao invés disso, basta se ter uma limite superior para o

qual a resposta ao impulso do canal verdadeiro possa ser bem aproximada.

Estimacao dos Simbolos: uma vez determinado ® que minimiza (3.26), a sequéncia de sim-

bolos & pode entdo ser estimada a partir de gs ;(y) (Eq. 3.12), o que pode ser interpretado
como uma decodificagao suave (soft decoding) (PROAKIS; SALEHI, 2008) desta sequéncia.

O Algoritmo 1 sumariza o método descrito nesta se¢ao.

Algoritmo 1 Algoritmo VAE

Dados Y1, ..., Yr € tme: (nimero de épocas):
for t <+ 1 to t,,4, doO
e Calcule g (x|y) através do codificador (Fig. 11).
e Calcule ). , 1 <r < R usando a Eq. 3.22.
e Determine numericamente os pardmetros @ (codificador) e ® (decodificador) que
minimizam a funcao custo £(0, ®,y) (Eq. 3.26).
end for
Determine uma estimativa de x a partir da f.m.p. ¢s(x|y).

3.0.3 Implementacao Alternativa do Algoritmo VAE SIMO

Uma implementagao alternativa do algoritmo VAE (vide Algoritmo 2) consiste

em substituir a esperanca dos termos C,. em (3.16) por uma aproximagao estocdstica, i.e.,
fazendo

Cp = |y, — &+ h P, (3.27)

em que & é uma amostra de ¢a(x|y), que é determinada pelo codificador.

Esse método tem menor complexidade computacional, pois elimina a necessidade

de se calcularem as miltiplas somas de convolugao de (3.17).
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Algoritmo 2 Implementacao alternativa do algoritmo VAE

Dados yi,...,Yr € tme: (nimero de épocas):
for ¢t < 1 to t,,4, do
e Calcule go(x|y) através do codificador (Fig. 11).
e Gere uma amostra & de ga(x|y).
e Usando & e a expressao para C, , 1 <r < R da Eq. 3.27, minimize numericamente
a funcao custo £(6,®,y) (Eq. 3.26).
end for
Retorne & (estimativa dos simbolos).
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4 Resultados Experimentais

Num primeiro experimento, para avaliar o desempenho dos algoritmos descritos

nas Secoes 3 e 3.0.3, realizaram-se simulagoes numéricas que empregaram 600 realizacoes
independentes, nas quais geraram-se dados sintéticos de acordo com o modelo dado pela
Equacgao 1.7. Os programas foram implementados na linguagem Python e utilizaram os

pacotes NumPy e Tensorflow.

Utilizou-se um canal SIMO com R = 2 saidas; os subcanais empregados tém

resposta ao impulso

h,=1[0.0661, 0.34376866, —0.9318, —0.0778, 0.0566],
h,=1[0.1594, —0.3816, 0.8888, —0.1836, —0.0725].

Os algoritmos empregaram 128 amostras de treinamento. Observe que, por se
tratarem de algoritmos cegos, o treinamento utiliza apenas amostras dos sinais recebidos.
As camadas convolucionais dos algoritmos empregaram filtros com 5 coeficientes. O
treinamento dos algoritmos usou o otimizador ADAM (KINGMA; BA, 2014), com taxa de
aprendizado 0,05 durante 300 épocas, utilizando sempre os mesmos dados para treinamento.
Para o teste dos algoritmos, foram utilizadas sequéncias distintas das de treinamento com

1.000 amostras de sinal recebido.

O codificador VAE utilizou a estrutura mostrada na Figura 11. Vale ressaltar que,
para canais SIMO, a estrutura com duas camadas convolucionais proposta em (CACIU-
LARU; BURSHTEIN, 2020) exibiu desempenho semelhante a utilizada.

Para comparacao de desempenho, simularam-se os resultados, sob as mesmas
condigoes, dos algoritmos:
i) NNCMA (DAI, 2001), sem linearizac¢ao, ou seja, com o parametro K = 1;
ii) KLD, um novo algoritmo que utiliza como fungdo custo apenas o termo A de (3.11);
iii) LMMSE, definido com o Filtro de Wiener (DINIZ, 2012) com 5 coeficientes, determinado

através dos parametros exatos (hy, hy, 0%, 03).

Os valores de o foram supostos iguais para todos os subcanais e foram determinados

de modo a produzir a relacao sinal-ruido (SNR) desejada.

A Figura 12 mostra o desempenho dos algoritmos supracitados em termos da taxa
média de erro de bit (BER) em func¢ao da SNR. Como se pode observar, os algoritmos
VAE tém um desempenho bastante superior ao do NNCMA, cujo desempenho converge
para um patamar com BER da ordem de 3 - 1072 para SNRs superiores a 10dB, resultado

semelhante ao reportado em (DAI, 2001). No entanto, os algoritmos VAE exibem uma
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Figura 11 — Estrutura do codificador, comum para os algoritmos das Sec¢oes 3 e 3.0.3. Cada
entrada é processada por um filtro separado (g e g2). Wi e W, sdo pesos
adaptaveis.

perda de desempenho de cerca de 3dB em relacao ao algoritmo LMMSE (para BER de
1074).

Os algoritmos VAE das Secoes 3 e 3.0.3, surpreendentemente, exibiram desempenhos
semelhantes, apesar da aproximacao empregada pelo algoritmo da Secao 3.0.3. Por fim,
observe que o algoritmo KLD, que nao leva em conta o erro de reconstrucao produzido

pelo decodificador, tem um desempenho semelhante ao dos algoritmos VAE.

Num segundo experimento, avaliou-se o desempenho dos algoritmos de equalizagao

lineares para o mesmo canal através de simulacoes numéricas com 300 realizagoes indepen-
dentes. Todos os equalizadores utilizaram 6 taps. Os algoritmos treinados (RLS e LMS)
usaram 300 amostras de treinamento, atraso de 3 amostras e constantes de adaptacao
A=0,99 e p = 1072, respectivamente. Foram testadas duas versoes do CMA: a cldssica
(baseada no método gradiente descendente), com constante de adaptacio v = 1073, valor
maximo que nao provocou a divergéncia do algoritmo, e a baseada no otimizador ADAM,
com os parametros descritos na Sec¢ao 1.1.3. O nimero de amostras usadas no treinamento
foi de 300, 3.000 e 30.000. Para a estimacao da BER, os equalizadores foram mantidos

constantes e foi transmitido um total de 1.000 simbolos pelo canal.
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Figura 12 — Taxa média de erro de bit (BER) ao longo de 600 realizagoes independentes
para os algoritmos VAE (Algoritmo 1), VAE-sample (Algoritmo 2) e outros
descritos na Sec¢ao V.

Como se pode observar na Figura 13, o CMA-ADAM obteve um desempenho muito
superior CMA cléssico ao se utilizar o mesmo nimero de amostras de treinamento. Nao
foi possivel simular o CMA-ADAM com 30.000 amostras de treinamento mas, neste caso,
o CMA tradicional ja é quase equivalente ao RLS/LMS que, por sua vez, aproximam a

solugdo 6tima de minimos quadrados.
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Figura 13 — Taxa média de erro de bit (BER) ao longo de 300 realizagdes independentes
para o CMA, CMA Adam, e os algoritmos RLS e LMS. Os ntimeros apds os
rotulos com os nomes dos algoritmos indicam os niimeros de simbolos usados
na adaptacao dos mesmos. Para os algoritmos LMS e RLS foram usados 300
simbolos.
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5 Conclusoes

Propos-se neste estudo uma extensao do algoritmo de equalizacao cega baseado
em autocodificadores variacionais de (CACIULARU; BURSHTEIN, 2020) para canais
SIMO e duas modificagoes deste algoritmo: uma nova versao que emprega aproximacoes
amostrais de certas esperangas e outra com um funcao custo simplificada. Os trés algoritmos
propostos exibem desempenhos semelhantes, e bastante superiores aos do método NNCMA,
sendo, porém, inferiores em cerca de 3dB em relacao ao filtro de Wiener, calculado com os

parametros exatos do canal.

Propos-se ainda uma nova versao do CMA que utiliza o otimizador ADAM ao
invés do método classico baseado em gradiente estocastico descendente. Como se pdde
observar, o uso do otimizado ADAM leva a uma grande melhoria de desempenho, que

pode ser creditada a uma maior taxa de convergéncia do algoritmo.

Como sugestoes para continuacao deste trabalho, propoe-se:

1. Anélise do desempenho de estruturas alternativas para o codificador VAE, uma vez
que, surpreendentemente, o uso de mais de uma camada convolucional nao provocou

melhoria de desempenho para o caso SIMO.

2. Extensao do algoritmo VAE para sistemas MIMO.






33

Referencias

ABADI, M. et al. Tensorflow: A system for large-scale machine learning. In: 12th
{USENIX} symposium on operating systems design and implementation ({OSDI} 16).
[S.1.: s.n.], 2016. p. 265-283. Citado na pagina 24.

BALESTRIERO, R.; PARIS, S.; BARANIUK, R. Analytical probability distributions
and exact expectation-maximization for deep generative networks. Advances in neural
information processing systems, v. 33, p. 14938-14949, 2020. Citado na pagina 17.

BENVENISTE, A.; GOURSAT, M. Blind equalizers. IEEE Transactions on
communications, IEEE, v. 32, n. 8, p. 871-883, 1984. Citado na pagina 2.

BLEI, D. M.; KUCUKELBIR, A.; MCAULIFFE, J. D. Variational inference: A review for
statisticians. Journal of the American statistical Association, Taylor & Francis, v. 112,
n. 518, p. 859-877, 2017. Citado na péagina 21.

CACIULARU, A.; BURSHTEIN, D. Blind channel equalization using variational
autoencoders. In: IEEE. 2018 IEEFE International Conference on Communications
Workshops (ICC Workshops). [S.1.], 2018. p. 1-6. Citado na pégina 3.

CACIULARU, A.; BURSHTEIN, D. Unsupervised linear and nonlinear channel
equalization and decoding using variational autoencoders. IEEE Transactions on Cognitive
Communications and Networking, IEEE, v. 6, n. 3, p. 1003-1018, 2020. Citado 7 vezes
nas paginas 3, 17, 19, 21, 23, 27 e 31.

DAI, X. H. Cma-based nonlinear blind equaliser modelled by a two-layer feedforward
neural network. IEE Proceedings-Communications, IET, v. 148, n. 4, p. 243-248, 2001.
Citado 2 vezes nas paginas 3 e 27.

DING, Z.; L1, Y. Blind equalization and identification. [S.1.]: CRC press, 2018. Citado na
pagina 3.

DINIZ, P. S. R. Adaptive Filtering: Algorithms and Practical Implementation. [S.1.]:
Springer US, 2012. (SpringerLink : Biicher). Citado na pégina 27.

DOERSCH, C. Tutorial on variational autoencoders. arXiv preprint arXiv:1606.05908,
2016. Citado na pagina 2.

DRAGOMIR, S.; PECARIC, J.; SANDOR, J. A note on the jensen-hadamard inequality.
Mathematica-Revue d’analyse numérique et de théorie de lapproximation. L’analyse
numeérique et la théorie de approximation, v. 19, n. 1, p. 29-34, 1990. Citado na pagina
39.

EZHILARASAN, E.; DINAKARAN, M. A review on mobile technologies: 3g, 4g and
5g. In: IEEE. 2017 second international conference on recent trends and challenges in
computational models (ICRTCCM). [S.1.], 2017. p. 369-373. Citado na pagina 1.

FORNEY, G. D. The viterbi algorithm. Proceedings of the IEEE, leee, v. 61, n. 3, p.
268-278, 1973. Citado na pagina 2.



34 Referéncias

GHOSH, M.; WEBER, C. L. Maximum-likelihood blind equalization. Optical Engineering,
International Society for Optics and Photonics, v. 31, n. 6, p. 1224-1228, 1992. Citado
na pagina 2.

GODARD, D. Self-recovering equalization and carrier tracking in two-dimensional
data communication systems. IEEE Transactions on Communications, v. 28, n. 11, p.
1867-1875, 1980. Citado na péagina 2.

GODARD, D. Self-recovering equalization and carrier tracking in two-dimensional
data communication systems. IEEE Transactions on Communications, v. 28, n. 11, p.
1867-1875, 1980. Citado na péagina 3.

HANNA, S.; DICK, C.; CABRIC, D. Signal Processing Based Deep Learning
for Blind Symbol Decoding and Modulation Classification. 2021. Disponivel em:
<https://arxiv.org/abs/2106.10543>. Citado na pégina 2.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. [S.1.]: Bookman Editora, 2001. Citado
na pagina 13.

JOHNSON;, R. et al. Blind equalization using the constant modulus criterion: A review.
Proceedings of the IEEE, TEEE, v. 86, n. 10, p. 1927-1950, 1998. Citado na pagina 2.

KINGMA, D. P.; BA, J. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980, 2014. Citado 3 vezes nas paginas 3, 9 e 27.

KINGMA, D. P.; WELLING, M. Auto-encoding variational Bayes. arXiv preprint
arXiv:1312.6114, 2013. Citado 3 vezes nas paginas 2, 17 e 20.

KINGMA, D. P.; WELLING, M. et al. An introduction to variational autoencoders.
Foundations and Trends® in Machine Learning, Now Publishers, Inc., v. 12, n. 4, p.
307-392, 2019. Citado 3 vezes nas paginas 15, 16 e 17.

KULLBACK, S. Information Theory and Statistics. [S.1.]: Dover Publications, 1997. (A
Wiley publication in mathematical statistics). Citado na pagina 20.

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON, G. Deep learning. Nature, Nature Publishing Group,
v. 521, n. 7553, p. 436444, 2015. Citado 2 vezes nas paginas 2 e 14.

LITTLE, M. A. Machine Learning for Signal Processing: Data Science, Algorithms, and
Computational Statistics. [S.1.]: Oxford University Press, 2019. Citado na pagina 2.

NACHMANI, E.; BE'ERY, Y.; BURSHTEIN, D. Learning to decode linear codes using
deep learning. In: IEEE. 2016 54th Annual Allerton Conference on Communication,
Control, and Computing (Allerton). [S.1.], 2016. p. 341-346. Citado na péagina 3.

NG, A. et al. Sparse autoencoder. CS29/A Lecture notes, v. 72, n. 2011, p. 1-19, 2011.
Citado na péagina 17.

O’SHEA, T.; HOYDIS, J. An introduction to deep learning for the physical layer. IEEE
Transactions on Cognitive Communications and Networking, IEEE, v. 3, n. 4, p. 563-575,
2017. Citado na péagina 3.

PINAYA, W. H. L. et al. Autoencoders. In: Machine learning. [S.1.]: Elsevier, 2020. p.
193-208. Citado na pagina 15.


https://arxiv.org/abs/2106.10543

Referéncias 35

PROAKIS, J. G.; SALEHI, M. Digital Communications. [S.1.]: McGraw-Hill, 2008.
(McGraw-Hill International Edition). Citado 4 vezes nas paginas 1, 6, 9 e 24.

RAHMATALLAH, Y.; MOHAN, S. Peak-to-average power ratio reduction in ofdm
systems: A survey and taxonomy. I[EEE communications surveys & tutorials, IEEE, v. 15,
n. 4, p. 1567-1592, 2013. Citado na pagina 1.

ROMANO, J. et al. Unsupervised Signal Processing: Channel Equalization and Source
Separation. [S.1.]: CRC Press, 2018. ISBN 9781420019469. Citado na pagina 2.

SAMUEL, N.; DISKIN, T.; WIESEL, A. Deep mimo detection. In: IEEE. 2017 IEEE
18th International Workshop on Signal Processing Advances in Wireless Communications
(SPAWC). [S.1], 2017. p. 1-5. Citado na péagina 3.

SAYED, A. H. Adaptive filters. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2011. Citado 3 vezes nas
paginas 7, 8 ¢ 9.

SHALVI, O.; WEINSTEIN, E. Super-exponential methods for blind deconvolution. IEEE
Transactions on Information Theory, IEEE, v. 39, n. 2, p. 504-519, 1993. Citado na
pagina 2.

SHLEZINGER, N. et al. Viterbinet: A deep learning based viterbi algorithm for symbol
detection. IEEE Transactions on Wireless Communications, IEEE, v. 19, n. 5, p.
3319-3331, 2020. Citado na pagina 2.

TSOUKALAS, L. H.; UHRIG, R. E. Fuzzy and neural approaches in engineering. [S.L]:
John Wiley & Sons, Inc., 1996. Citado na pagina 11.

VINCENT, P. et al. Extracting and composing robust features with denoising
autoencoders. In: Proceedings of the 25th international conference on Machine learning.
[S.1.: s.n.], 2008. p. 1096-1103. Citado na pagina 17.

WANG, X.; CHEN, R. Blind turbo equalization in gaussian and impulsive noise. IEEFE
Transactions on Vehicular Technology, IEEE, v. 50, n. 4, p. 1092-1105, 2001. Citado na
pagina 2.

WU, Y. et al. Comparison of terrestrial dtv transmission systems: the atsc 8-vsb, the
dvb-t cofdm, and the isdb-t bst-ofdm. IEEE Transactions on Broadcasting, IEEE, v. 46,
n. 2, p. 101-113, 2000. Citado na pagina 1.

YOU, C.; HONG, D. Nonlinear blind equalization schemes using complex-valued
multilayer feedforward neural networks. IEEE transactions on neural networks, IEEE,
v. 9, n. 6, p. 1442-1455, 1998. Citado na pagina 2.






Apéndices






39

APENDICE A — Demonstracdes

A.1 Desigualdade de Jensen

Teorema (Desigualdade de Jensen) (DRAGOMIR; PECARIC; SANDOR,
1990): seja f:(a,b) — R duas vezes diferencidvel. Se f"(x) > 0 (fungio convexa) em todo
intervalo (a,b), entao para quaisquer xi, s, ..., x, € (a,b) vale:

J@) + J(e) ot ) S (xl toat .+ i”n) , (A1)

n n

Demonstragdo: A prova serd por indugao sobre n. O caso n = 1 nao oferece resisténcia.
Suponha entdo que a desigualdade valha para quaisquer n — 1 reais no intervalo (a,b).
Inicialmente, fixa-se x1, z9, ..., r,_1 € chama-se x,, = x. Agora, se faz v1+xo+...+ 2, 1 =
e f(z1) + flxy) + ... + f(zn — 1) = k. E necessério provar que:

k+ f(x) > f <l+nx> , V€ (a,b). (A.2)

n

Defina entao a funcao:
k [
o) = I g (L), (A3

Derivando, obtém-se:

goy=LE Ly (”) | (A1)

l+zx

Se x =

[
=1 = 7 tem-se que ¢'(z) = 0. Utilizando agora o fato de que

n
f'(x) é ndo decrescente em (a,b) pois f”(z) > 0) pode-se inferir que, se z < ﬁ, vale que

L
n—17

¢'(z) < 0. Por outro lado, se x > segue que ¢'(x) > 0.

Através do célculo, pode-se concluir que x = ﬁ ¢ um ponto de minimo global

para g(x) no intervalo (a,b). Assim, tem-se que

z) Eo=1f (G5

=-- ) >0, (A.5)

n—1 n

g(x)29<

pois

i >f< l ) (A.6)

n—17 n—1
pela hipotese de indugao.
As condigbes para a igualdade dependem da funcao f(z). No caso mais comum

em que f”(x) > 0 no intervalo (a,b) pode-se, pela demostragdo acima, concluir que a

igualdade s6 ocorre se r1 = x5 = ... = x,,.
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