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Resumo

A quantizacao vetorial tem sido bastante estudada para aplicacoes envolvendo sinais de
voz e imagens, permitindo altas taxas de compressao. Contudo, os dados provenientes
da quantizacao vetorial sao bastantes sensiveis aos erros introduzidos pelo canal de
comunicagoes.

Neste trabalho, o desempenho de um sistema de comunicacoes, baseado na quan-
tizacao vetorial, é avaliado sob o ponto de vista da transmissao através de canais com
desvanecimento. A transmissao por intermédio de multiplas antenas transmissoras
também ¢é analisada.

Duas técnicas, que nao aumentam a complexidade do sistema, sao apresentadas
para a melhoria de desempenho. A primeira se baseia na rotagao da constelacao de
sinais transmitidos e no entrelacamento das transmissoes. A segunda consiste na orga-
nizacao do dicionario para quantizagao vetorial com o objetivo de minimizar os efeitos
provocados por erros no canal.

A avaliacao das técnicas apresentadas é feita por meio de simulacoes da transmissao

de sinais de voz e imagens.
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Abstract

Vector quantization has been widely studied in connection with problems of signal
and image compression, allowing high compression ratios. On the other hand, the data
signal produced by the vector quantizer is very sensitive to errors introduced by the
communication channel.

In this work, the performance of a communication system, based on vector quantiza-
tion, is evaluated, considering the transmission over a fading channel. The transmission
using multiple antennas is also analyzed.

Two techniques, which do not increase the system complexity, are presented to
improve the system performance. The first is based on rotating the transmitted signal
constellation and interleaving. The second consists in organizing the vector quantizer
dictionary, in order to minimize the effect of errors in the signal to noise ratio.

The evaluation of the cited techniques involves simulating the transmission of voice

signals and images.
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Capitulo 1
Introducao

O objetivo de um sistema de compressao de dados é representar uma seqiiéncia de
amostras analdgicas (ou finamente discretizadas) em uma seqiiéncia digital com taxa
relativamente baixa para a subseqiiénte transmissao através de um canal de comu-
nicagoes ou armazenamento em memdrias digitais [27]. A quantizacao vetorial tem se
destacado como uma poderosa técnica para compressao de dados [4, 29]. A utilizacao
da quantizacao vetorial, comparada a quantizacao escalar, tem resultado numa grande
melhoria de desempenho (em termos da redugao da taxa de bits para uma mesma
fidelidade) em varias aplicagoes de compressao de imagens e sinais de voz.

Um sistema de compressao eficiente remove, na medida do possivel, a redundancia
da fonte de dados retendo a parte util (ndo-redundante) da informacao com o intuito
de reduzir a taxa de bits necessaria para representar a fonte [35, 51, 42]. Esta remogao
de redundancia pode aumentar a sensibilidade do sistema ao ruido introduzido durante
a transmissao e aos erros dos equipamentos de armazenamento [23].

Atualmente observa-se um grande crescimento no niimero de usuarios dos sistemas
de comunicagoes sem fio, isto gera interesse crescente na oferta de novos servicos, tais
como a transmissao de voz de alta qualidade e video, utilizando o espectro celular (850
MHz) e PCS (Servigo de Comunicagoes Pessoais — Personal Communication Services)
(1,9 GHz) [1]. Com base neste fato, sera analisado neste trabalho o desempenho de um
sistema de quantizacao vetorial, aplicado a compressao de sinais de voz e imagens, sob o

ponto de vista da transmissao através de canais sujeitos ao desvanecimento. O sistema



movel sem fio, que é corrompido pela adicao destrutiva dos multiplos percursos e da
interferéncia entre usuarios é um exemplo bastante pratico desse tipo de canal. Sera
avaliado o efeito que o canal provoca no desempenho final do sistema de comunicagoes
e propostas algumas estratégias visando melhoria deste desempenho.

Este texto encontra-se organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 é apresen-
tada a formulagao matematica da quantizacao vetorial, com uma atencao especial a
sua aplicacao a compressao de sinais de voz e imagens. Também serao definidas al-
gumas medidas de distorcao utilizadas na avaliacao de desempenho de um sistema de
quantizagao vetorial.

Uma discussao introdutéria sobre os codigos convolucionais encontra-se no Capitu-
lo 3. Esses codigos sao utilizados no controle dos erros decorrentes da comunicagao em
canais ruidosos. Incluem-se nesta discussao as possiveis representagoes dos codigos con-
volucionais e o algoritmo de méaxima verossimilhanca que pode ser utilizado na sua de-
codificagao. O estudo desses codigos faz-se necessario pois uma de suas representacoes,
o diagrama em trelica, é utilizada na caracterizagao dos codigos espago-temporais.

Os cédigos espago-temporais, descritos no Capitulo 4, incorporam os beneficios
oriundos da transmissao através de miltiplas antenas transmissoras e apresentam um
bom desempenho na transmissao através de canais sujeitos ao desvanecimento plano
nao seletivo em freqiiéncia.

No Capitulo 5 sao estudadas duas estratégias para melhoria do desempenho de
um sistema de comunicagoes baseado na quantizacao vetorial através de canais com
desvanecimento. Estas duas técnicas, uma baseada numa pequena modificacao na
constelacao dos sinais utilizados na transmissao e a outra relacionada a organizacao
do dicionario da quantizagao vetorial, nao aumentam sobremaneira a complexidade do
sistema.

Os resultados de simulacoes da transmissao de sinais de voz e imagens quantizados
vetorialmente através de canais com desvanecimento, utilizando as técnicas descritas,
serao apresentados no Capitulo 6. Por fim, as conclusoes e perspectivas para trabalhos

futuros sao descritas no Capitulo 7.



Capitulo 2

Quantizacao Vetorial

2.1 Introducao

A compressao de sinais é a conversao de uma seqiiéncia de sinais analdgicos ou discretos,
tais como sinais de voz e imagens, em uma seqiiéncia de dados com taxa relativamente
menor para transmissao através de um canal digital de comunicacoes ou para armazena-
mento em memoarias digitais. Muitas técnicas de codificagao para compressao de dados
foram desenvolvidas, sendo algumas delas aplicadas para a codificagao de forma de
onda arbritaria enquanto que outras sao projetadas para aplicagoes especificas, sendo
utilizadas em conjunto com uma transformacao adequada.

A modulagao codificada por pulsos (PCM), PCM diferencial (DPCM), modulagao
delta (DM) e vérias outras versoes hibridas e/ou adaptativas destas técnicas sao larga-
mente utilizadas na codificacao de imagens e voz. Se os requesitos do sistema podem
tolerar desde taxas médias até altas (um ou mais bits por amostra), estas técnicas de
codificagao de forma de onda sao bastante utilizadas devido a sua simplicidade [11].

Outra importante classe de codificadores utiliza técnicas de codificacao por trans-
formada, nas quais o sinal original é sujeito a uma transformagao que concentra a
energia do sinal em algumas poucas dimensoes. Existem esquemas eficientes para ex-
plorar a pequena redundancia do sinal transformado. As transformadas de Hadamard
(HT), Fourier (FT), Discreta do Cosseno (DCT) e Karhunen-Loeve (KLT) sao exem-

plos tteis de transformadas utilizadas por essa classe de codificadores. Como no caso



das amostras de forma de onda, os coeficientes transformados sao quantizados através
de alguma técnica de codificacao. A codificacdo de imagens a 1 bit/pizel por cor em
cada um dos 64 coeficientes obtidos a partir da aplicacao da DCT num quadro 8 x 8
da imagem original é um exemplo tipico desta classe de codificadores [11].

As amostras reais (ou valores transformados) s@o freqiientemente quantizados amos-
tra a amostra muito embora os dados possam estar disponiveis na forma de bloco. Na
quantizacao escalar, as possiveis correlagoes entre as amostras de um mesmo bloco nao
sao exploradas. Um resultado fundamental da Teoria da Taxa versus Distor¢ao de
Shannon estabelece que pode ser obtido um melhor desempenho se forem codificados
vetores ao invés de amostras [35, 42]. A quantizacao vetorial foi inicialmente estudada
no final dos anos 70 como um esquema que mapeava uma seqiiéncia de vetores em uma
sequiéncia digital de numeros. A técnica usa uma extensao multidimensional de um

algoritmo de Lloyd [6] modificado por Linde, Buzo e Gray [51].

2.2 Quantizacao Vetorial

Esta sec¢@o inicia com a formulagao do problema da quantizagdo vetorial (QV), se-
guida por um discussao de algumas medidas de distorcao utilizadas. Logo apds serao

apresentadas questoes relativas ao projeto de um sistema de QV.

2.2.1 Formulacao do Problema da Quantizacao Vetorial

Considere que £ = [71275...2y]" seja um vetor N-dimensional, cujas componentes
{zk,1 < k < N} sao valores reais de varidveis aleatdrias continuas em amplitude (o
expoente T indica o vetor transposto). Na quantizac¢ao vetorial, um vetor & é mapeado
em outro vetor real y discreto em amplitude. Diz-se entao que x é quantizado por y

ou y ¢ a versao quantizada de . Tem-se entao [20]

y = q(@), (2.1)

sendo ¢(+) o operador responsével pela quantizagao do vetor . O vetor y é também

chamado de vetor de reconstrucao de @. Tipicamente, y é escolhido num conjunto



finito de valores Y = {y,,1 < i < L}, sendo y, = [yi¥iz-.-¥in]. O conjunto Y é
chamado de dicionario de reconstrucao, ou simplesmente, dicionario do quantizador
vetorial. O nimero de vetores L do diciondario é também chamado de nimero de niveis
do dicionario, termo decorrente da terminologia utilizada na quantizacao escalar. Desta
forma, um dicionario com L vetores corresponde a um quantizador vetorial de L niveis.

Para se projetar um dicionario, o espago N-dimensional do vetor aleatério x ¢é
dividido em L regides (também chamadas de partigoes ou células) {C;,1 < i < L} e
um vetor y; é associado a cada regiao C;. O quantizador aloca o vetor-cédigo y, se o

vetor x estiver localizado na regiao Cj,
q(x) = y,, se x € C;. (2.2)

O processo de geragao do dicionario é também conhecido como treinamento do
dicionario. O projeto de dicionérios serd apresentado na Segao 2.2.3.

Um exemplo de parti¢do do espago bidimensional (N = 2) para quantizagao vetorial
pode ser observado na Figura 2.1. A regidao assinalada na figura é a particao Cj.
Qualquer vetor de entrada & que pertenga a particao C; é quantizado como y,. As
posigoes dos vetores-cddigo correspondentes as outras parti¢oes estao identificados com
pontos. O numero total de vetores-codigo neste exemplo é L = 19.

Para N =1 a quantizacao vetorial se reduz a quantizagao escalar. Um exemplo de
particao da reta real para quantizagao é apresentado na Figura 2.2. Os representantes
de cada particao (saidas ou niveis reconstruidos) sao identificados por pontos. Como no
exemplo anterior, qualquer valor da entrada x pertencente ao intervalo C; é quantizado
como ;. O numero de niveis do quantizador da Figura 2.2 é L = 10. A quantizacao
escalar tem a propriedade que as particoes, embora podendo ter diferentes tamanhos,
tém a mesma forma, i.e., todas sao intervalos na reta real. No caso da quantizagao
vetorial as partigoes podem ter formas diferentes.

Quando @ é quantizado como y tem-se um erro de quantizagao e uma medida de
distorgao d(x,y) pode ser definida entre e y. O valor d(x,y) também é conhe-
cido como medida de dissimilaridade ou medida de distancia. Como os vetores y(n)

sao transmitidos a cada instante de tempo diferente n, pode-se definir uma distorcao



Figura 2.1: Particdo do espago bidimensional (N = 2) em L = 19 regices. Todos
os vetores de entrada na particao C; serao quantizados como o vetor-cédigo y,;. Os

formatos das varias regides podem ser diferentes.

Figura 2.2: Particao da reta real em L = 10 regioes ou intervalos para quantizacao

escalar N =1



média total

D= Jim 5 D dia(o).y(o) 23)

Se o processo estocéstico x[n| é estacionério e ergddico, a média na Equagao 2.3 tende

no limite a esperanca estatistica [20],
D = Eld(z,y)]

=Y Pla € C)Eld(a,y)|x € C

L
=Y Peec) [ de v
) Teo;

sendo P(x € C;) a probabilidade discreta que & pertenga a particao C;, p(x) a fungao
densidade de probabilidade (fdp) multidimensional de x e a integracao feita sobre todas
as componentes do vetor .

Para propésitos de transmissao, cada vetor y, é codificado em uma palavra-cédigo
binaria ¢; de comprimento B;. Em geral, as palavras-cédigo diferentes podem ter

comprimentos diferentes. A taxa de transmissao T' é dada por

T = B - F, (bits/seg), (2.5)
sendo
| M
B = J\}linoo i Z:l B(n) (bits/vetor) (2.6)

o comprimento médio das palavras-codigo, B(n) o numero de bits utilizado para repre-
sentar o vetor &(n) no instante de tempo n e F, o numero de palavras-cédigo transmi-

tidas por segundo. Pode-se definir também o ntimero médio de bits por dimensao
B . : ~
R= ¥ (bits/dimensao). (2.7)

Para um dicionédrio com L niveis, o nimero méaximo de bits necessarios para codificar

cada vetor codigo é
Binax = [logy L], (2.8)



sendo a notagdo [n] utilizada para representar o menor inteiro maior ou igual ao
nuimero n. No projeto de um sistema de compressao de dados objetiva-se minimizar a
distorcao para uma dada taxa de transmissao. No projeto de um quantizador a escolha

da medida de distorcao adequada é uma questao fundamental, como sera visto adiante.

2.2.2 Medidas de Distorcao

As medidas de distor¢ao, utilizadas na avaliacao da qualidade de um sistema de quan-

tizagao, podem ser classificadas em duas categorias:
e Medidas de distorcao objetivas;
e Medidas de distor¢ao subjetivas.

As medidas subjetivas baseiam-se em comparacgoes, entre o sinal original e o si-
nal processado, realizadas por um grupo de pessoas, que subjetivamente classificam a
qualidade do sinal processado segundo uma escala pré-determinada. As medidas obje-
tivas por outro lado se baseiam numa comparagao matematica entre os sinais original

e processado [22].

Medidas de Distorgao Subjetivas

As medidas de distorgao subjetivas sao realizadas através de testes de escuta ou testes
de visualizacao baseados nas opinioes individuais de cada pessoa participante dos testes.
Sao utilizadas pessoas de diferentes formacgoes profissionais e possiveis usuérios do
sistema a ser testado. Devem ser utilizadas pelo menos 15 pessoas que nao sejam
especialistas da area do projeto. Uma sessao de avaliacao nao deve durar mais de 30
minutos e comecar mostrando para os avaliadores alguns exemplos tipicos de imagens,
voz ou audio com diferentes escalas de degradacao de forma a permitir “aclimatar”
os avaliadores, entretanto deve ser observado que os exemplos nao devem interferir no
julgamento [31]. A seguir serao descritos dois testes de medidas de distor¢ao subjetivas,

os testes de preferéncia e o teste de qualidade absoluta.



Testes de Preferéncia — Os testes de preferéncia sao realizados por comparagao en-
tre pares. Uma forma de avaliagdo consiste em se conceder um conceito a cada
uma das possibilidades de comparagao, ou seja

e A - Qualidade do primeiro melhor que a do segundo;

e B - Qualidade do segundo melhor que a do primeiro;

e C - Qualidade de ambos nao se distingue.
Esse teste é normalmente utilizado para avaliacao de sistemas que tenham carac-
teristicas proximas. E mais indicado para a avaliacao de sistema de audio.

Para a avaliacao de imagens é comum a utilizagao de um teste de preferéncia no
qual a comparacao é feita com relacao a uma imagem de referéncia. Esse teste
utiliza uma escala de graduagao com valores que variam de um a cinco, onde cada

valor corresponde a um adjetivo de comparacao,

e 5 - A imagem sob teste tem qualidade muito superior a de referéncia;

e 4 - A imagem sob teste tem qualidade um pouco superior a de referéncia;

e 3 - A imagem sob teste tem a mesma qualidade da de referéncia;
e 2 - A imagem sob teste tem qualidade um pouco inferior a de referéncia;
e 1 - A imagem sob teste tem qualidade muito inferior a de referéncia.

Normalmente sao recomendados 20 segundos de cadéncia de apresentacao por

par e 10 segundos de intervalos entre pares.

Teste de Qualidade Absoluta: Escore de Opiniao Média (MOS) — O teste de
avaliagao denominado Fscore de Opiniao Média é realizado de forma individual
em que cada avaliador atribui uma nota dentre uma escala com graduagoes. E cal-
culada a média aritmética das notas obtidas e verificado o valor final da avaliacao
observando a escala de graduacao. E utilizada uma escala com 5 graduacoes a b

descritores padronizados, conforme mostrado a seguir:

e 5 - A qualidade é excelente;



e 4 - A qualidade é boa;
e 3 - A qualidade é razodvel,
e 2 - A qualidade é pobre;

e 1 - A qualidade é ruim;

As avaliagoes segundo o critério MOS sao bastantes utilizadas para avaliagao de

sistemas de codificacao de voz.

Medidas de Distor¢cao Objetivas

Para ser 1til, uma medida de distor¢ao objetiva tem que ser tratavel, ou seja, ela deve
poder ser calculada e analisada, e ser subjetivamente relevante de modo que valores
diferentes de distorcao representem diferencas similares na qualidade dos sinais quan-
tizados. Muitas das medidas de distorcao utilizadas atualmente sao trataveis e, sob al-
guma extensao, subjetivamente relevantes. Muitos pesquisadores tém tido a frustrante
experiéncia que o descréscimo de poucos decibéis pode ser percebido subjetivamente
em algumas situagoes e em outras nao. Por isto, muito embora a utilizagao de medidas
de distorcao objetivas sejam ferramentas tteis e necessarias no projeto de sistemas de
codificacao, testes subjetivos de qualidade sao indispensaveis para tomadas de decisao
para melhoria do desempenho do sistema.

As medidas de distorgao SQNR (relagao sinal-ruido de quantizacao) e SN Rgeg
(relagao sinal-ruido segmental) serao descritas a seguir porque sao medidas bastantes
utilizadas para avaliacao de desempenho de sistemas de compressao de voz. Também
serd apresentada a PSNR (relacdo sinal-ruido de pico), pois se trata de uma medida

bastante utilizada na avaliagao de imagens.

Relagao Sinal-Ruido de Quantizagao — A relacao sinal-ruido quantizagao (SQNR
— Signal to Quantization Noise Ralio) e suas variantes sdo apropriadas para a
avaliacao de sistemas de codificacao e remocao de ruido, que procuram reproduzir

a forma de onda do sinal de entrada original.

Sejam x(n) o sinal original, y(n) o sinal processado e e(n) = x(n) — y(n) o sinal

erro no instante de tempo n.
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A energia contida no sinal original é
E, =Y a*(n). (2.9)

A energia contida no sinal erro é

Eo= 3¢ ) = Y felm) - y(n). (210)

n

A medida SQNR resultante, em dB, é dada por

SQNR = 10log,, % = 10108, = [xZ(Z;EQ—(Z)(n)]2' (2.11)

Relacgao Sinal-Ruido Segmental — Apesar da simplicidade matematica, a SQNR
apresenta uma incomoda limitagdao: a igual ponderacao de todos os erros no
dominio do tempo. Desse modo, por exemplo, um indesejavel e inevitavel valor
alto de SQN R pode ser obtido se a seqiiéncia de fala apresentar alta concentragao
de segmentos vocais, sonoros, de alta energia, uma vez que o efeito do ruido é

maior nos segmentos de baixa energia.

Uma medida de distorcao mais refinada pode ser obtida calculando-se a média
da SQNR calculada em curtos intervalos de tempo. E definida entao, a relacao

sinal-ruido segmental
SN Reeg(dB) = E[SQNR(j)(dB)] (2.12)

sendo SQNR(j) a SQN R convencional para o segmento ou janela de tempo j.

A SN Rgeg ¢ formulada da seguinte maneira

J-1 mj 2
1 Zn:m-—N—l T (TL)
SNRSe = —= 1010g o 7 , (213)
© ; O, vl (n) = y(n)]?
sendo mg, mq,...,my_1 os instantes finais para as J janelas de tempo de N

amostras com comprimento tipico de 15 a 25 ms [31].
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Relacgao Sinal-Ruido de Pico — A qualidade de imagens paradas é normalmente
medida em termos da relagao sinal-ruido de pico (PSN R — Peak Signal-to-Noise
Ratio) que é definida como 10 vezes o logaritmo na base 10 da razao entre o
quadrado do pico de amplitude do sinal de entrada e o erro médio quadrético
(MSE). Para o caso de uma imagem codificada a 8 bpp (bits por pizel), a
PSNR é dada por

MSE

sendo M SFE o erro médio quadrético entre a imagem original e a codificada.

2 2
PSNR = 10log,, ( il ) : (2.14)

~

O erro médio quadratico M SE entre duas imagens digitais F'(m,n) e F(m,n),
de dimensao m X n pizels é dado por

MSE = ZZ[F(z,j)—F(z‘,j)r. (2.15)

n-m#*
=0 7=0

2.2.3 Projeto de Dicionarios

Como mencionado anteriormente, o projeto de um dicionario com L niveis consiste
na divisao de um espago em L regides ou células {C;,1 < i < L} e na associagdo de
um vetor y, a cada regiao C;. O quantizador seleciona o vetor-codigo y,; se o vetor
de entrada @ estiver na partigao C;. O quantizador é dito étimo (distorgao minima)
se a distor¢gao apresentada na Equacao 2.4 é minimizada. Existem duas condigoes
necessarias para a quantizacao 6tima. A primeira delas é que a operacao de quantizacao
deve ser feita utilizando-se a regra de distorcao minima ou selecao do vizinho mais

préximo

Isto é, o quantizador escolhe o vetor-cédigo que resulta numa menor distorcao com
respeito a . A segunda condi¢ao necessaria para a quantizacao 6tima é que cada
vetor-codigo y, deve ser escolhido de modo a minimizar a distor¢ao média na particao
C;. Logo, o vetor y, é o vetor y que minimiza

D, = Eld(z,y)|z € C) = /w i@ yp(e)da. (2.17)
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ou seja, o vetor y, serd o centrdide da regiao C;. Pode-se entao escrever
y, = cent(C}). (2.18)

O célculo do centréide de uma determinada regiao irda depender da definicao da medida
de distor¢ao (as regides assim definidas sdo conhecidas como regides de Dirichlet ou
células de Voronoi [3]).

Na pratica, um conjunto de vetores de treinamento {x(n), 1 <n < M} é fornecido.
Um subconjunto com M; desses vetores pertencera a particao C;. A distorcao média

D; sera entao dada por

1
D; = i > d(z,y). (2.19)
ec;

O Algoritmo LBG

Um método bastante conhecido para o projeto de dicionarios é o algoritmo iterativo
LBG (Linde-Buzo-Gray [51]) também chamado de algoritmo GLA (Generalized Lloyd
Algorithm). O algoritmo divide um conjunto de vetores de treinamento {x(n)} em
L regioes C; de modo que as duas condigoes de quantizacao 6tima sejam satisfeitas.
Abaixo, o indice da iteracao é m e C;(m) é a i-ésima regiao na iteragdo m, sendo y,(m)
o seu centroéide.

O algoritmo consiste na seguinte seqiiéncia de passos:
Passo 1: Inicializa¢ao: Faca m = 0. Escolha uma configuragao inicial dos vetores-
cédigo y,;(0), 1 <i < L
Passo 2: Classificagdo: Classifique o conjunto de vetores de treinamento {x(n), 1 <

n < M} em regioes C; segundo a regra do vizinho mais préximo;

Passo 3: Atualizacao dos vetores-codigo: Faga m < m+ 1. Atualize os vetores-cédigo
para cada regiao calculando o centréide dos vetores-codigo de cada regiao.

y,(m) = cent (C;(m)), 1<i<L. (2.20)

Passo 4: Teste de Convergéncia: Se a queda na distor¢ao total D(m) na iteragdo m

relativa a distor¢gao D(m — 1) estiver abaixo de um determinado limiar, pare,

caso contrario, va para o Passo 2.
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Pode-se mostrar que o algoritmo LBG converge para um minimo local [8, 51] e
além do mais, qualquer solugao nao é, em geral, unica [28, 36]. Um 6timo global pode
ser obtido através da utilizacao do algoritmo com varios conjuntos de inicializacao

diferentes e escolhendo o dicionario com a menor distor¢ao total.

Os Algoritmos KMTAU e KMTAN

Além do algoritmo LBG existem outras técnicas utilizadas no projeto de dicionarios
para quantizacao vetorial, dentre elas pode ser citada a rede neural de Kohonen [24, 25].

A rede neural de Kohonen foi amplamente estudada em [22]. Nesse trabalho foram
avaliados dois algoritmos denominados KMTAU (Kohonen Modificado com Tazxa de
Aprendizagem Uniforme) e KMTAN (Kohonen Modificado com Taxa de Aprendizagem
Nao-Uniforme), resultantes da introdugao de modificagoes na rede neural utilizada no
algoritmo original de Kohonen para projeto de dicionarios para quantizacao vetorial.
De acordo com os resultados apresentados, o desempenho destes algoritmos é superior

ao alcancado pelo algoritmo LBG.

2.3 Simulacoes Realizadas

Nesta secao serao apresentados os resultados de experimentos com quantizagao vetorial
aplicados a sinais de voz e imagens. Essas simulagoes nao consideram a presenca de
ruido no canal e servirao de base para a comparacao para o caso da transmissao através

de canais com desvanecimento.

2.3.1 Simulagoes Realizadas com Imagens

Na quantizagao vetorial de imagens, os vetores sao geralmente formados pela divisao
da imagem em blocos quadrados de pizels: a dimensao N é o niimero de pizels no bloco
e a taxa de codificagao, em bit por pizel (bpp), é R = (log, L)/N, sendo L o nimero
de vetores do dicionario.

Para se verificar a eficiéncia do algoritmo LBG na compressao de imagens, foi feita

a quantizacao da imagem Lena, originalmente codificada a 8 bpp e com dimensao 256
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n? de vetores do | Taxa de codi- | Relagao sinal-ruido de
dicionério ficagao - R (bpp) | pico - PSNR (dB)

32 0,312 24,42

64 0,375 25,12

128 0,437 26,40

256 0,500 27,32

512 0,562 28,18

Tabela 2.1: Relagao sinal-ruido de pico para imagem Lena quantizada vetorialmente a

varias taxas.

pizels X 256 pizels, utilizando-se dicionarios com 32, 64, 128, 256 e 512 vetores com
16 componentes. A imagem original e suas versoes comprimidas podem ser vistas na
Figura 2.3. O desempenho deste esquema de compressao, medido em termos da relagao

sinal-ruido de pico (PSNR), pode ser observado na Tabela 2.1.

2.3.2 Simulacoes Realizadas com Sinais de Voz

Foram projetados dicionarios para quantizagao vetorial de sinais de voz utilizando um
seqiiéncia de treino relativamente curta, constituida por 7120 amostras (0,89 seg.),
correspondente a palavra “aplausos”. A escolha da sequéncia “aplausos” foi motivada
pelo fato da mesma ser bastante representativa no que diz respeito as caracteristicas da
fala, como por exemplo: a predominancia de baixas amplitudes e a existéncia de uma
boa variedade de sons: explosivos (fonema |p|), sonoros (fonema |a|) e fricativos surdos
(fonema [s|). Para avaliagdo do quantizador, utilizou-se uma seqiiéncia de teste relati-
vamente longa, constituida por 29.120 amostras (3,64 s), correspondentes as sentengas
“O sol ilumina a fachada a tarde. Trabalhou mais do que podia”.

As formas de onda resultantes da operagao de quantizacao a taxa de 1 bit/amostra
podem ser observadas na Figura 2.4. Nesta figura também pode ser observada a forma
de onda original. Percebe-se entao a superioridade da quantizagao vetorial em relacao

a quantizagao escalar, pois para a quantizacao escalar a 1 bit/amostra, somente seriam
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(a) Imagem original (8 bpp). (b) Imagem comprimida (0,562 bpp).

(¢) Imagem comprimida (0,5 bpp). (d) Imagem comprimida (0,437 bpp).

(e) Imagem comprimida (0,375 bpp). (f) Imagem comprimida (0,312 bpp).

Figura 2.3: Imagem Lena.

16



aceitos dois niveis na saida do quantizador. Observa-se que a qualidade das formas
de onda reconstruidas depende diretamente do niimero de dimensoes e do niimero de
vetores do dicionario utilizado na quantizagao vetorial, quanto maior for o nmimero
destas variaveis, melhor sera o desempenho do sistema de quantizacao. O desempenho
desse esquema de compressao, medido em termos da relagao sinal-ruido segmental
(SN Rgeg), pode ser observado na Tabela 2.2.

N | L | R (bits/amostra) | SN Rseg (dB)
2 4 1,0 4,02
3 1,0 5,69
4] 16 1,0 6,27
5 | 32 1,0 7,26
6 | 64 1,0 7,88
7 1128 1,0 8,19
8 | 256 1,0 8,58

Tabela 2.2: Relacao sinal-ruido segmental para formas de onda de voz quantizadas a

taxa de 1 bit/amostra.

2.4 Conclusao

Neste capitulo foi estudada a quantizacao vetorial como uma técnica para compressao
de sinais. Foram também analisadas as aplicagoes da quantizagao vetorial em sinais de
voz e imagens e analisado o desempenho da QV nestes casos.

Deve-se observar que durante toda a discussao nao foram feitas quaisquer consi-
deragoes sobre a transmissao dos indices dos vetores através de um canal de comu-
nicacoes, que pode ser ruidoso ou nao. A presenca de ruido no canal pode fazer com
que o vetor decodificado seja diferente daquele resultante da decodificacao de um indice
transmitido num canal isento de ruido.

Por isso, visando uma caracterizacao mais completa de um sistema de QV, serao
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Figura 2.4: Formas de onda da sentenca “O sol ilumina a fachada a tarde. Trabalhou

mais do que podia”.
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analisados, nos dois capitulos seguintes, cédigos de canal que tornam a transmissao em

canais ruidosos mais confiavel, i.e., menos susceptivel a erros.

19



Capitulo 3
Cddigos Convolucionais

Os codigos convolucionais oferecem um enfoque para o controle de erros de forma
substancialmente diferente daquele proveniente dos codigos de bloco. Um codificador
convolucional converte uma seqiiéncia inteira de dados, nao importando o seu com-
primento, em uma simples palavra-codigo. Os codificadores de bloco, por outro lado,
segmentam uma seqiiéncia de dados em “blocos” de comprimento fixo “k”. Esses blo-
cos sao entao mapeados em palavras-cédigo de comprimento fixo “n”. Esta diferenca
fundamental implica numa natureza diferente no projeto de cédigos convolucionais. Os
codigos de bloco sao geralmente desenvolvidos e analisados a partir do uso de técnicas
algébricas/combinatoriais, enquanto que os cédigos convolucionais utilizam técnicas
heuristicas de construcao.

Aqui, o estudo dos codigos convolucionais faz-se necessario porque uma de suas
representacoes, o diagrama em treliga, é utilizada para caracterizar os cédigos espago-
temporais utilizados na transmissao através de canais com desvanecimento. Os codigos

espago-temporais serao estudados no préximo capitulo.

3.1 Introducao

Os cédigos convolucionais foram inicialmente estudados por Elias em 1955 [14]. Ele
mostrou que pode ser introduzida redundancia em uma seqiiéncia de dados a partir

do uso de um registrador de deslocamento linear (linear shift register). Ele também
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mostrou que os cédigos resultantes sao muito bons quando escolhidos aleatoriamente.
Este resultado foi muito interessante por sua correlagdo com o trabalho de Shannon,
que mostrou que existem cédigos selecionados aleatoriamente que, em média, possibi-
litam altos niveis de confiabilidade para uma transmissao de dados a taxas inferiores a
capacidade do canal [41].

Em 1961, Wozencraft e Reiffen descreveram o primeiro algoritmo pratico de decodi-
ficagao para os cédigos convolucionais [50]. Esse algoritmo foi o primeiro de uma classe
de “algoritmos seqiienciais” que fornecem uma decodificagao rapida, porém sub-6tima,
dos cédigos convolucionais. Fano [15] e Jelinek [21] descreveram modificagoes nos al-
goritmos seqiienciais em 1963 e 1969, respectivamente, que melhoravam o desempenho
do algoritmo de Wozencraft-Reiffen, que continuava ainda subdétimo.

Em 1967 Viterbi descobriu uma terceira aproximacao para a decodificagao dos
codigos convolucionais que ele mostrou ser “assintoticamente étima” [45]. Dois anos
mais tarde, Omura [32] mostrou que o algoritmo de Viterbi era uma solu¢ao para o
problema de encontrar o caminho de peso minimo num grafo orientado de pesos. Em
1973, Forney mostrou que o algoritmo de Viterbi é realmente um algoritmo de méxima

verossimilhanca para a decodifica¢ao de cddigos convolucionais [16].

3.2 Codificadores Convolucionais Linerares

Um codificador convolucional linear tipico com taxa 1/2 pode ser visto na Figura 3.1.
A taxa deste codificador é calculada a partir do fato que existem dois bits de saida
para cada bit de entrada do codificador. Em geral, um codificador com k entradas e n
saidas apresenta taxa k/n. Por exemplo, o codificador da Figura 3.2 é um codificador
com taxa 2/3.

Na Figura 3.1, a seqiiéncia bindria de dados @ = (xq, z1,z9,...) é aplicada a en-
trada de um registrador de deslocamento. A partir dos bits de entrada e dos valores
armazenados no registrador é criado um par de seqiiéncias de dados codificados y(©) =
(y(()o),yp),yéo), L) eyl = (yél),ygl),ygl), ...). Estas seqiiéncias de saida podem ser
multiplexadas para criar uma tnica seqiiéncia de saiday = (y(()o)y(()l), y§0)y§1), yéo)yél), cl).

y é a palavra-cédigo convolucional.
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@_} ...yém,f) ’%m

=Xy X)X, ‘ .

)

Figura 3.1: Codificador convolucional linear com taxa 1/2.

© (O (0 . . © ({0 %m
Xy X % ,g s

f myél)’)];l) ’%1)

1 D (D 2) (2) (2)
Xy X . B ,3,’ ,)é

Figura 3.2: Codificador convolucional linear com taxa 2/3.

Cada elemento da seqiiéncia de saida é uma combinacao linear dos elementos das
seqiiéncias de entrada @, ™ 2@ ... z* -1 Por exemplo, a seqiiéncia de saida
da Figura 3.1 é calculada a partir da unica seqiiéncia de entrada x. Assumindo-se
que o conteudo do registrador de deslocamento seja nulo no inicio do processo de

decodificacao, tem-se

y(()l) = x(()o) +0+4+0
w! =2 +af’ +0

ygl) = :Ego) + xgo) +0

(3.1)
=) ) 1)
=0 4D 0

De um modo geral, uma coordenada arbritaria yj(l) da seqiiéncia de saida y™) pode ser
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calculada como

1 0 0 0
y = 2 4 0 4 40 (32

Exemplo: O codificador de taxa 1/2 da Figura 3.1 é usado para codificar a
seqiiéncia de informagao = (10110). Obtém-se as seguintes seqiiéncias codificadas de

salda:
y© = (10001010),

y = (11111110).

A palavra codigo convolucional correspondente a entrada @ = (10110) é entao
y = (11,01,01,01, 11,01, 11, 00)

Apo6s toda a seqiiéncia a ter entrado no codificador, introduz-se uma seqiiéncia de zeros
para que no final do processo de codificacao o conteido do registrador seja nulo. Esta é
uma condi¢ao necessaria para se efetuar a decodificagao dessa classe de cédigos, como
sera visto adiante.

As virgulas sao usadas para indicar os blocos de bits que sao gerados no mesmo
intervalo de tempo. [

Pode-se observar a partir da Equacao 3.2 que codificadores como os das Figuras 3.1
e 3.2 sao lineares. Se y, e y, sao palavras-codigo correspondentes as entradas x; e o,
respectivamente, entao (y, + y,) é a palavra-codigo correspondente a entrada (x; +
X5). A estrutura linear destes c6digos permite o seu estudo através da utilizagao das

técnicas provenientes da teoria de sistemas lineares.
(

Uma resposta ao impulso gji) ¢ obtida a partir da ¢-ésima saida de um codificador
aplicando-se um 1 seguido de zeros a j-ésima entrada. Cadeias de zeros sao aplicadas
a todas as outras entradas. A seqiiéncia de dados ) = § = (1000...) serve como
a funcao Delta de Dirac na andlise de sistemas continuos (ou Delta de Kronecker nos

sistemas discretos). As respostas ao impulso para o codificador da Figura 3.1 sao

(3.3)



O codificador da Figura 3.2 tem as seguintes respostas ao impulso:

gl =1001) ¢\ = (0110)
gV =(0111) ¢V = (1010) (3.4)
gt? =(1100) ¢\ = (0100).

As respostas ao impulso sao freqientemente referidas como seqiiéncias geradoras, por-
que a sua relagao com as palavras-cédigos geradas é semelhante aquela entre os po-
linomios geradores e as palavras-cédigo num codigo ciclico.

Como existem trés elementos de memoria no codificador da Figura 3.1, cada bit
de entrada pode afetar no maximo 4 bits, que é o comprimento maximo da seqiiéncia
geradora da Equacdo 3.3. Em geral, uma seqiiéncia de dados de entrada ¥ para um
dado codificador convolucional é colocada num registrador de deslocamento com m;
elementos de memoria. A quantidade de elementos de memoria determina a extensao
na qual um bit de entrada afeta diretamente a seqiiéncia de dados de saida.

A restricao de comprimento k£ de um cédigo convolucional é o niimero maximo de
bits em uma seqiiéncia de saida que podem ser afetados por qualquer bit de entrada,
ou seja,

k=14 max m,. (3.5)

A memoria total M de um cédigo convolucional é definido como o ntimero total de

elementos de memoria no codificador, logo

M = Zmi' (3.6)

A memoria total de um codificador tem um forte impacto na complexidade do

decodificador de Viterbi, como serd visto adiante.

3.3 Representacao dos Cdédigos Convolucionais

Um cédigo convolucional pode ser representado, dentre outras formas, através de dia-

gramas de estados ou de diagramas em trelica.
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3.3.1 Diagrama de Estados

O codificador convolucional pode ser visto como uma maquina de estados finitos. O
conteudo dos seus elementos de memoéria determina o mapeamento entre o préximo
conjunto de bits de entrada e de saida. Considere o codificador da Figura 3.1. Este co-
dificador contém trés elementos de memoria binarios que podem assumir coletivamente
um entre oito possiveis estados. Estes estados sao designados por {Sp,Si,...,S7} e

sdo associados com o conteudo dos elementos de memoria como mostrado abaixo.

Como uma tipica maquina de estados, o codificador somente pode se mover entre
os estados de maneira limitada. Dado o corrente estado (XY Z), o préximo estado
podera ser (0XY)(correspondendo a uma entrada zero) ou (1XY')(correspondendo a

uma entrada um). O diagrama de estados da Figura 3.3 apresenta esta restri¢ao.

11/0
)

Figura 3.3: Diagrama de estados para o codificador da Figura 3.1.

Cada ramo do diagrama de estados apresenta um rétulo na forma X/Y Z, sendo X

o bit que provoca a transicao de estados e Y Z o correspondente par de bits na saida

do codificador.
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3.3.2 Diagrama em Treliga

Um diagrama em trelica é uma extensao do diagrama de estados que mostra explicita-
mente a passagem do tempo, i.e., representa cada instante de tempo com um diagrama
de estados separado. Por exemplo, considere o codificador da Figura 3.4. Este codifi-
cador, com taxa 1/3, tem duas células de meméria, logo o diagrama de estados possui
4 estados, como pode ser observado na Figura 3.5. Na Figura 3.6 esse diagrama é
extendido no tempo na forma de diagrama de trelica. Os ramos do diagrama da treliga

sao rotulados com os bits de saida correspondentes as transicoes de estados associadas.

: ---)'2(0),){0) ,%0)

Xy X)X,

% --~3é]),3,’1) ,%1)
'-'y2(2)9){2) ’%2)

Figura 3.4: Codificador convolucional linear com taxa 1/3.

0/000

0/110 1/111

0/111

0/001

1/110

Figura 3.5: Diagrama de estados para o codificador da Figura 3.4.
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SZ
Sl
So
t=0 t=1 t=2 t=3 t= t=5...
tempo

Figura 3.6: Diagrama em trelica para o codificador da Figura 3.4.

Cada palavra-codigo convolucional é associada com um unico caminho, iniciando
e terminando no estado Sy, através do diagrama de treliga associado. A estrutura
em trelica permite alguns exercicios de contagem que levam a alguns resultados uteis.
Considere um codificador convolucional genérico (n, k) com memoria total M e ordem
méxima de meméria m. O diagrama de trelica associado tem 2 nés em cada estagio,
ou incremento de tempo t. Existem 2* ramos deixando cada né, um ramo para cada
combinacao possivel dos bits de entrada. Depois do intante ¢ = m, existem 2¥ ramos
chegando a cada nd. Assume-se que apods a sequéncia ter entrado no decodificador
sejam necessarias m transicoes de estados para o codificador retornar ao estado Sy.
Dada uma seqiiéncia de entrada com k - L bits, sendo L um ntmero inteiro positivo
qualquer, o diagrama de trelica devera ter L + m estagios, o primeiro e o ultimo
estagio iniciando e terminando, respectivamente, no estado Sy. Desta forma, existirao
2k caminhos distintos através de uma trelica geral, cada um correspondendo a uma
palavra-cédigo convolucional de comprimento n(L 4+ m). Por exemplo, a seqiiéncia de
entrada, com comprimento 3, = (011) é apresentada na Figura 3.7 que corresponde
ao percurso associado, com 5 ramos, a palavra-cédigo convolucional com, 3(3+2) = 15
bits, y = (000, 111,000,001, 110).
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t=0 t=1 t=2 t=3 t= t=5...
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Figura 3.7: Diagrama de trelica para entradas de comprimento 3 do codificador da

Figura 3.4.

3.4 Decodificacao dos Cdédigos Convolucionais

Os algoritmos de decodificacao dos codigos convolucionais podem ser divididos em
duas classes: os algoritmos seqiienciais e o algoritmo de Viterbi. A popularidade dos
algoritmos seqiienciais decresceu rapidamente depois do desenvolvimento do algoritmo
de Viterbi, em 1967, que é um algoritmo de méaxima verossimilhanga, enquanto que os
algoritmos seqiienciais nao o sao.

Na préxima secao serd apresentado detalhadamente o algoritmo de Viterbi. Os

algoritmos seqiienciais sdo estudados em profundidade em [38].

3.4.1 O Algoritmo de Viterbi

Considere o problema de decodificacao apresentado na Figura 3.8. Uma seqiiéncia
de informagao « é codificada numa palavra-cédigo convolucional y, que é transmitida
através de um canal ruidoso. O decodificador convolucional recebe o vetor r e gera
uma estimativa ¢y’ da palavra-cédigo transmitida.

O decodificador de méxima verossimilhanga seleciona, por definicao, a estimativa
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Ruido

Codificador y | r Decodificador| _ y
X Convolucional ’ Convolucional

Figura 3.8: Problema da decodificagao com o uso de um cédigo convolucional.

que maximiza a probabilidade p(r|y’), enquanto que um decodificador de maximo a
posteriori (MAP) seleciona a estimativa que maximiza a probabilidade p(y'|r). Se a
distribuicao da fonte for uniforme, entao os dois decodificadores sao idénticos; em geral,

eles podem ser relacionados pela regra de Bayes [33],

p(rly) -p(y) = p(y|r) - p(r).

Um codificador convolucional com taxa k/n recebe k bits de entrada e gera n bits
de saida a cada deslocamento de seus registradores. Supondo uma seqiiéncia de entrada

x composta de L blocos de k-bits, tem-se

0 @ k—1) _(0) (1 k—1) (0 k—1
w:(x(()),m(()),...,xé ),xg),xg),...,xg ),x(Lzl,...,a:(Lfl)) (3.7)

A seqiiéncia de saida y consistird de L blocos de n bits (um para cada bloco de entrada)
mais m blocos adicionais, sendo m o nimero de células do registrador de deslocamento

mais longo.

0 1 —1 0 1 —1 0 n—1
yz(yé),yé),--.,yén T SN ),y(le_pu-,y(Hm)_l). (3.8)

A versao ruidosa da palavra-cédigo transmitida chega ao receptor e o decodifica-
dor de méxima verossimilhanca gera uma estimativa y’ da seqiiéncia transmitida. As

seqiiéncias r e ¢y’ apresentam as seguintes formas

0 1 n—1 0 1 n—1 0 n—1
r= (7l T ) (39)

/ 7 (0)

I (VA VA NS VAC I VAT AL

(n—1) (0)

/ / (n—1)
ayL—|—m—1 v Yroam—1 ) :

(3.10)

Assumindo que o canal é sem memoria, i.e., o ruido que afeta um dado bit da

/ !
7y1 a"'ayl

palavra recebida r é independente do ruido que afeta os outros bits e usando o fato
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que a probabilidade conjunta de eventos independentes é simplesmente o produto das

probabilidades dos eventos individuais, tem-se

L+m—1

prly) = T [po w1y )l

=0

L+m—-1 /n—1 4
= 11 (pr)!y;@)) -

i=0 §=0

(3.11)

A Equacao 3.11 é algumas vezes chamada de fungao de verossimilhanca de y' [46].
Como a funcgao logaritmica é monotonicamente crescente, a estimativa que maxi-
miza p(r|y’) também maximiza logp(r|y’) . Aplicando o logaritmo em cada lado

da Equacao 3.11 tem-se a funcao logaritmica de verossimilhanca.

logp(rly’) = Z (Zlogp J Iyé(‘”))- (3.12)

=0 7=0

Nas implementagoes em hardware do decodificador de Viterbi, os elementos do
somatoério da Equacao 3.12 sao usualmente convertidos numa forma mais facilmente

manipuldvel chamada de métrica de bit (M (TZQ )|yz’j )) dada por

M y9) = a [log p(rP 1y D) +b)] (3.13)

Os coeficientes a e b sao escolhidos de modo que as métricas de bit sejam inteiros
pequenos que possam ser rapidamente processados por circuitos légicos digitais. A
métrica de percurso (ou métrica de caminho) para a palavra-codigo y’ é calculada da
seguinte forma
L+m—1 /n—1
M(rly)= > (ZM Dy ) ~ (3.14)
=0 \j=0
Se o valor de a na Equacao 3.13 é positivo e real e o valor de b também é real, entao a
palavra-cédigo y’ que maximiza p(r|y’) também maximiza M (r|y’). Um valor negativo
também pode ser escolhido para a, neste caso y' é escolhida de modo a minimizar
M(rly').
As vezes é util medir a contribuicao na métrica de percurso feita por um simples

bloco de r e de y. Um bloco corresponde a um ramo na treliga. A k-ésima métrica de
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ramo, M (7x|y},), para uma palavra-cédigo y’ é definida como a soma das métricas de

bit do k-ésimo bloco de r dado y'.

i
L

M(rly) =S M |y D). (3.15)

i
o

A k-ésima métrica parcial de percurso, M*(r|y’), para um percurso é obtida através

da soma das métricas de ramo para os k-ésimos primeiros ramos pelos quais o percurso

passa,
k—1 n—1

M*(ry') ZMW = (Y MO ). (3.16)
i=0 \j=0

Os diagramas em trelica podem ser usados para o calculo das métricas de percurso
no Algoritmo de Viterbi. Vale ressaltar que os ramos das trelicas apresentadas foram
rotulados com os bits de saida correspondentes a uma entrada particular no decodifica-
dor e ao seu estado corrente. Assume-se que r ¢é a seqiiéncia recebida, escrita na parte
inferior da trelica, um bloco a cada instante de tempo, com cada bloco correspondendo
a um estagio da trelica. Por exemplo, no caso do cddigo cuja trelica é mostrada na

Figura 3.6, o inicio da trelica devera apresentar o aspecto mostrado na Figura 3.9.

t=2

0 t=1
O (D @2 ©) (1) @)
T lxo f0 L fl i‘|

Figura 3.9: Célculo das métricas de ramo no inicio da decodificacao.

No Algoritmo de Viterbi, cada né da trelica é designado por um ntmero. Esse
nimero é a métrica parcial do percurso que inicia no estado Sy no instante de tempo
t = 0 e termina naquele né. Por exemplo, na Figura 3.9, o rétulo Y corresponde ao
percurso com dois ramos que termina no estado S; no instante de tempo ¢t = 2. Como

os bits de saida correspondentes a esse percurso consistem de trés “zeros” seguidos de
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trés “uns”, tem-se

Y =M?*(r|y’ = (000, 111))
=W + M(ri|y; = (111))

= (MG10) + M (0) + M(rP10)) + (3.17)

+ (e + MEO) + MEP ).

A designacao de numeros aos nés da trelica é feita até que se chegue a um ponto
da rotina no qual mais de um percurso entre num mesmo né. Neste caso escolhe-se o
percurso que tenha a melhor “métrica” parcial entre todos os percursos que chegam
aquele né (a melhor métrica pode ser a maior ou a menor, dependendo do valor de a e b
na Equacao 3.13). O percurso com a melhor métrica é o sobrevivente, enquanto que os
outros sao nao sobreviventes. Observando a Figura 3.10 e assumindo que as métricas
de percurso tenham sido escolhidas de modo que o percurso de menor métrica apre-
senta a palavra-codigo de maxima-verossimilhanga, o rétulo Z pode ser determinado
da seguinte forma
Z = min { [X + M(r§0)|0) + M(rgl)IO) + M(r§2)|1)} ,

) 1 i (3.18)
Y+ MO + MO+ MeP ]}

X

S 2
s} %
S, . 3
NS

Y
S, 000

t 00O t+1

t ot Tt

Figura 3.10: Célculo das métricas de ramo num estado no qual chegam dois percursos.

O algoritmo termina quando todos os nés da trelica tenham sido rotulados e os

sobreviventes determinados. Percorrendo o caminho inverso a partir do ltimo né da
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treliga (estado Sy no instante de tempo L + m) obtém-se um tinico percurso, pois
apenas um percurso pode sobreviver como entrada em um dado né. Este percurso é o
percurso de maxima verossimilhanca.

A seguir sera apresentado um resumo do Algoritmo de Viterbi.

O Algoritmo de Viterbi

Admitindo que 5}, seja o estado S; no instante de tempo ¢, entao a cada né da trelica
pode ser associada uma métrica V(S;,). Essas métricas podem ser calculadas da

seguinte forma:
Passo 1. Faca V(Spp) =0et =0;

Passo 2. A cada instante de tempo ¢, calcule as métricas parciais para todos os per-

cursos entrando em cada no;

Passo 3. Faga V(S:) igual a melhor métrica parcial entrando no correspondente estado

Sk no instante de tempo t;
Passo 4. Se t < L + m, incremente t e retorne ao Passo 2.

Depois que as métricas em todos os nés tenham sido calculadas, o percurso tinico obtido
a partir do estado Sy, no instante de tempo t = L + m, seguindo o caminho inverso em

diregao ao estado Sy é o percurso de maxima verossimilhanga.

Teorema 1 O percurso selecionado pelo algoritmo de Viterbi € o percurso de maxima

verossimilhanca.

Prova: Se o percurso de méxima verossimilhanca (MV) y nao é selecionado pelo
decodificador, entao, em algum instante de tempo t, o percurso parcial de MV nao
sobrevive quando comparado a algum outro percurso parcial z. Se o complemento de
y ¢ adicionado a z, entao o percurso resultante apresenta uma métrica melhor que a

do percurso y. Isto contradiz a suposicao que y é o percurso de MV. [
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Decodificacao com Decisao Brusca

Na decodificacao com decisao brusca cada sinal é analisado e é tomada uma decisao
brusca a respeito do sinal transmitido representar um “0” ou um “1”7. Esta decisao
forma a entrada do decodificador de Viterbi. Assumindo-se que o canal é sem memoria,
ele pode ser modelado como na Figura 3.11. Os ramos sao rotulados com as fungoes

de verossimilhanga. Este canal é comumente chamado de canal bindrio sem memoria.

p(010)

e 0

Simbolo
recebido

Simbolo
transmitido

p(11)

Figura 3.11: Canal binario sem meméria.

Se no canal binario a probabilidade de erro de bit for independente do bit transmi-
tido, o canal é chamado de canal binario simétrico (BSC - Binary Symmetric Channel),

que pode ser observado na Figura 3.12.

Simbolo
recebido

Simbolo
transmitido

Figura 3.12: Canal binério simétrico.
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Determinacao das Métricas de Bit para os Canais Binarios Simétricos sem

Memoria

O primeiro passo na determinacao das métricas de bit para canais bindrios é o cédlculo
das funcgoes de verossimilhancga. Estas probabilidades condicionais sao entao conver-
tidas em fungoes logaritmicas de verossimilhanca para, finalmente, serem convertidas
em métricas de bit usando a Equacao 3.13.

Se a e b, na Equagao 3.13, sao selecionados para serem iguais a [log, p—log,(1—p)]™*
e —log,(1—p), respectivamente, as métricas de bit sdo independentes da probabilidade

de cruzamento p.

y? =0 0 1
g =1 1 0

Para o caso binario simétrico, a métrica de percurso para a palavra-coédigo y dada
uma palavra recebida r é simplesmente a distancia de Hamming d(y, 7). Os caminhos
sobreviventes sao aqueles com a menor métrica parcial em cada né.

Por outro lado, se a for igual a [log,(1 — p) —log, p] e b igual a — log, p, as métricas

seguintes podem ser obtidas.

M(ri(j)wz‘(j)) ‘ T@(J’) —0 +Y—9¢
v =0 1 0
Y =1 0 1

Com este conjunto de métricas, os percursos sobreviventes sao aqueles com a maior
métrica parcial a cada né.
Exemplo: Decodificagao de Viterbi com decisao brusca para o canal
binario simétrico.
O codificador da Figura 3.4 codifica a seqiiéncia = (110101) gerando a palavra-
codigo
y = (111, 000,001,001, 111,001, 111, 110),
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que é transmitida através de um canal binario simétrico ruidoso. A palavra recebida
r = (101,100,001, 011,111,701, 111, 110)

sai do circuito de detecao do receptor e é enviada ao decodificador de Viterbi. Os bits
decodificados erroneamente estao identificados com uma barra. As métricas usadas
sao aquelas do segundo conjunto de métricas calculado anteriormente. Os caminhos
sobreviventes sao aqueles que possuem maior métrica parcial. A operacao de decodi-
ficacao da palavra recebida pode ser observada na Figura 3.13. Cada né da trelica é
rotulado com o valor calculado com o algoritmo de Viterbi. O percurso de maxima
verossimilhanca, denotado por uma linha mais espessa, é obtido a partir do estado Sy g
indo em direcao ao estado Sy pelos caminhos sobreviventes. A palavra decodificada é
igual a palavra coédigo que foi transmitida, o decodificador de Viterbi corrigiu 4 erros

da palavra recebida.

Figura 3.13: Decodificacao de Viterbi com decisao brusca.

Decodificacao com Decisao Suave

Na decodificagao por decisao suave o decodificador é mais flexivel, pois utiliza uma
quantizagao multibit; i.e., ao invés de designar um “1” ou um “0” para cada sinal

bindrio ruidoso recebido, sao estabelecidas quatro ou mais regioes de decodificacao,
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variando da regiao de decisdo por um “l-forte(1)” até um “O-forte(0)”. Valores in-
termedidrios sao dados a sinais com niveis de decisao menos claros. Em canais com
ruido gaussiano branco aditivo, a decodificagao por decisao suave aumenta o ganho de
decodificacao de 2 a 3 dB em relagao a decodificagao por decisao brusca.

Considere o caso de um sistema BPSK (Binary Phase Shift Keying) operando em
um canal com ruido gaussiano branco aditivo (AWGN). Sendo FEj, a energia do bit e
Ny W/Hz a densidade espectral de poténcia do ruido. Se os bits transmitidos {yfﬂ )}
assumem os valores +1, entao os sinais recebidos podem ser representados por varidveis
aleatorias gaussianas com média yi(j )\/E e variancia Ny/2. Assim a funcdo de verossi-

milhanca serda
. ) 1 () _ (@)
e (3.19)

A funcao logaritmica de verossimilhanca pode ser simplificada se for notado que (y(] )) =

)

1, independentemente do valor de yi] . Todos os termos que nao sao fungao de y sao

agrupados em um par de constantes C e Cy [46].

L-1 /n—1
log p(r|y) = (Zlogp(r§J)|y§J))>

=0 7=0
L-1 (n-1 ) () 2
_ {Z [_(7"@ iJ\,] VEy) _log\/ﬂ—%]}
i=0 L j=0 0
_1 L-1 n—1
= — { (rfj)\/E))Q} — — log ™Ny
0 =0 j=0 (3.20)
Lt (2
:_Z{ [7"] 27" y \/_—i-yzj) Eb} — log mNy
0 =0 j=0
L—-1 (n—1
e { rgﬁyf)} +C
i=0 | j=0
=Ci(r-y)+Cy

As métricas de percurso podem ser entao obtidas através do produto interno entre a

palavra recebida e as palavras-cédigo. As métricas de bit sao

M (Tﬁj)lyﬁj)) =y, (3.21)
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A minimizagao da métrica de percurso da Equacao 3.20 é equivalente a encontrar a
palavra-codigo y mais préxima de r em termos de distancia Euclidiana.

A anélise anterior assume que o receptor é capaz de processar nimeros reais com
precisao infinita. Na pratica, contudo, os circuitos digitais quantizam os sinais em
algum ponto sacrificando de alguma forma a eficacia do algoritmo de Viterbi.

Na Figura 3.14 ¢é apresentado um canal simétrico discreto para o qual o receptor
associa um entre quatro valores para cada sinal recebido. O “0” ou o “1” sublinhado
representa a recepcao de um sinal forte enquanto que um simples “0” ou um “1”

representa a recep¢ao de um sinal fraco.

0

0 0
Simbolo Simbolo
transmitido recebido

1 1

—

Figura 3.14: Canal discreto simétrico.

As decisoes de bit num receptor com decisao brusca sao feitas por meio de um
limitador brusco. Nos receptores com decisao suave, esse elemento é substituido por
um conversor analégico-digital (CAD) multibit. Por exemplo, o modelo da Figura 3.14
implica no uso de um CAD de 2 bits no circuito de decisao.

Exemplo: Codificacao de Viterbi com decisao suave.

Considere os seguintes valores para as probabilidades condicionais na Figura 3.14.

(2 K3

v =0 | 050 0.32 0.13 0.05
y =1 | 005 0.13 0.32 0.50

p(rz(])kyz(])) ‘ T’gj) — Q T(‘j) — 0 T’(j) — 1 TZ(J‘) — l

A partir destas probabilidades podem ser obtidas as seguintes fungoes logaritmicas de
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verossimilhanca.

logy p(r@ly®) | P =0 #@ =0 #D =1 70—

7

y =0 | —100 -1.64 294 —432

y9 =1 —4.32  —294 —164 —1.00

Usando a expressao M(rgj)|yi(j)) = 1.5[log2p(r§j)|y£j)) — log,(0.05)] s@o obtidas as

métricas de bit que podem ser facilmente implementadas através de circuitos digitais.

M(rf)lygj)) ‘ 7“1@ -0 Tl(j) —0 71@ -1 Tl(j) —1
y9 =0 5 4 2

y9 =1 0 2 4

Assuma que a palavra-cédigo

ot

y = (111,000,001, 001,111,001, 111, 110)

tenha sido transmitida e corrompida por uma rajada de erros no final da palavra-codigo.
Contudo, existe a disponibilidade da decisao suave de dois bits no decodificador. Tem-

se entao a seguinte entrada para o decodificador de Viterbi.

r= (lﬁl7m7 001, QTL_lO? 110, 111, 110)

A decodificagao da palavra recebida pode ser observada na Figura 3.15
|
Para tornar mais evidente o ganho decorrente da utilizacao dos cédigos convolucio-
nais, foram feitas simulagoes utilizando o codificador da Figura 3.1. O sistema utiliza
o esquema de modulacao BPSK ortogonal operando em um canal com ruido gaussiano
branco aditivo. Pode ser observado na Figura 3.16 o desempenho desse cédigo, medido
em termos da probabilidade de erro em funcao da razao entre a energia de bit EFj e
densidade espectral de poténcia do ruido Ny, para o caso da decodificacao brusca e
para o caso da decodificacao utilizando decisao suave. O uso da decisao suave provoca
um ganho de aproximadamente 2 dB em relacao a decodificacao brusca. Também é
apresentada na Figura 3.16 a probabilidade de erro para um sistema BPSK sem codi-
ficagao, cujo desempenho é muito pior do que o do sistema codificado (da ordem de 5

dB quando a probabilidade de erro do sistema é 1073).
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Figura 3.16: Probabilidade de erro de um sistema BPSK para trés casos diferentes:

sem codificacao, codificado com decodificagao brusca e codificado com decodificacao

suave.
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3.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os codigos convolucionais, suas representacoes e
o algoritmo de Viterbi utilizado na decodificacao. O entendimento do diagrama em
trelica destes cddigos é necessario para compreensao dos codigos espaco-temporais que

serao discutidos no proximo capitulo.
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Capitulo 4
Os Cddigos Espaco-Temporais

O espaco é uma nova dimensao que tem sido explorada recentemente para melhorar
o desempenho e aumentar a capacidade dos sistemas de comunicacao sem fio. Os
c6digos espago-temporais constituem uma poderosa técnica que incorpora os beneficios
oriundos da transmissao através de multiplas antenas transmissoras.

Neste capitulo sera apresentado um critério de desempenho para construcao dos
codigos espaco-temporais determinado por matrizes construidas a partir de palavras-
codigo distintas. Esse critério é utilizado para construir cédigos em trelica para canais
de comunicagao sem fio. A complexidade do processo de codificagao/decodificacao

desses codigos é comparavel a dos cédigos em trelica projetados para canais gaussianos.

4.1 Introducao

Os padrdes atuais de comunicagao sem fio incluem transmissao de dados a 9,6 kb/s.
Recentemente, verifica-se um interesse crescente na oferta de uma grande variedade de
servigos, incluindo transmissao sem fio de voz de alta qualidade e dados a 64-128 kb /s,
usando o espectro celular (850 MHz) e PCS (Servigo de Comunicagdes Pessoais — Per-
sonal Communication Services) (1,9 GHz). O rapido crescimento da computac¢ao movel
estd estimulando o uso de transmissdo em alta velocidade na faixa de 144 kb/s (para
aplicagoes com alta mobilidade) e acima de 2 Mb/s (para aplica¢bes em interiores) [1].

Ao contrario do canal gaussiano, o canal sem fio sofre atenuacao através da adigao
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destrutiva de multi-percursos na propagacao como também através da interferéncia
entre usudrios [7]. A severa atenuacdo torna impossivel a recuperacao do sinal trans-
mitido sem que alguma réplica do sinal esteja disponivel no receptor. Isto é chamado
de diversidade e se constitui em um dos principais fatores para a confiabilidade da co-

municacao celular. A seguir estao listados alguns exemplos de técnicas de diversidade.

e Diversidade Temporal: Neste esquema o sinal é fornecido ao receptor com re-
dundancia no tempo através da codificagao de canal e do entrelagamento (inter-

leaving) das transmissoes.

e Diversidade em Frequéncia: O fato de diferentes freqiiéncias sofrerem de forma
distinta os efeitos do canal é explorado. Assim, réplicas do sinal transmitido
sao fornecidas ao receptor na forma de redundancia no dominio da freqiiéncia.
Uma outra forma de diversidade em freqiiéncia é aquela oriunda do espalhamento

espectral do sinal a ser transmitido.

e Diversidade Fspacial: Sao usadas antenas separadas no espacgo ou antenas di-
ferentemente polarizadas para criar canais de transmissao independentes entre o

transmissor e o receptor.

O canal sem fio limitado em faixa nao acomoda o fluxo de dados a altas velocidades.
Através do uso de multiplas antenas transmissoras e receptoras e baseando-se na Teoria
da Informacao, pode-se aumentar o fluxo de dados a partir do processamento linear
dos dados no receptor. As pesquisas nessa area incluem o desenvolvimento de técnicas
eficientes de codificacao, modulacao e de processamento de sinais que melhorem a

qualidade e a eficiéncia espectral dos sistemas de comunicacao sem fio [2].

4.2 Os Cdbdigos Espaco-Temporais

Considere o esquema de diversidade com atraso proposto por Wittneben [48]. FEsse
esquema transmite a mesma informacao através de duas antenas simultaneamente,
com um atraso de um intervalo de simbolo, que pode ser visto como um caso especial

da Figura 4.1 (sendo o c6digo de canal um cédigo de repetigdo de comprimento 2).
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A sequéncia de saida do codificador é dividida em duas seqiiéncias paralelas que sao
transmitidas com um intervalo de simbolo. Observe que nao ha penalidade na largura
de faixa devido ao uso do cédigo de repeticao, pois a cada intervalo de sinalizagao sao
transmitidos dois simbolos.

Os codigos espaco-temporais sao desenvolvidos para melhorar o desempenho desse
sistema mantendo a mesma taxa de transmissao. O elemento de atraso é retirado
(Figura 4.2) e um critério de construgao do cddigo é desenvolvido assumindo que o
desvanecimento entre cada antena transmissora e cada antena receptora é do tipo
Rayleigh.

Na préxima secao sera apresentado o critério de desempenho para esses codigos.
Para canais com desvanecimento Rayleigh plano (nao seletivo em freqiiéncia), o ga-
nho em diversidade é determinado através do posto de certas matrizes e o ganho em
codificacao é quantificado pelos determinantes dessas matrizes. Essas matrizes sao

construidas a partir de palavras-cédigo distintas.

g

modulador

de pulso modulador

[— codificador S/P
de canal

atraso

modulador
de pulso

modulador

Figura 4.1: Diagrama de blocos de um transmissor com atraso.
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modulador

de pulso modulador

[— codificador S/P
de canal

modulador 4\‘
de pulso

modulador

Figura 4.2: Diagrama de blocos do transmissor.
4.3 Critério de Desempenho

4.3.1 O Modelo do Sistema

Considere o sistema modvel no qual a estagao base é equipada com n antenas trans-
missoras e a estacao moével é equipada com m antenas. Os dados sao codificados por
meio de um codificador de canal e divididos em n blocos. Cada bloco é usado como
entrada do modulador de pulso. A saida do modulador i, para 1 < ¢ < n, é o sinal
¢! que sera transmitido pela antena 4, no instante de tempo ¢t. Todos os sinais sao
transmitidos simultaneamente no mesmo periodo de transmissao 7.

O sinal que chega a cada antena receptora é uma superposicao linear ruidosa dos
sinais transmitidos, corrompidos pelo desvanecimento Rayleigh. Assumindo que os
sinais estao contraidos pelo fator v/F,, a energia média da constelacao é unitéria.
Desta forma, o critério de projeto é independente da constelacao e pode ser aplicado
igualmente para os esquemas 4-PSK, 8-PSK e 16-QAM.

No receptor o demodulador calcula a mensagem transmitida a partir dos sinais que
chegam em cada antena j (0 < j < m). O sinal d{ recebido pela antena j no instante

de tempo t é dado por
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dl = i VE 4, (4.1)
=1

sendo o ruido nJ modelado como uma varidvel aleatéria gaussiana complexa de média
zero e variancia Ny/2 por dimensdo. O coeficiente «; ; representa o ganho de percurso
entre a antena transmissora ¢ e a antena receptora j. Admite-se que estes coeficientes
sao constantes durante uma janela de transmissao e variam de uma janela para outra
(desvanecimento quasi-estatico).

Se os sinais transmitidos a partir de antenas diferentes sofrem desvanecimentos
diferentes, entao os coeficientes ¢; ; podem ser modelados como amostras independentes
de varidveis aleatérias gaussianas complexas com média possivelmente nao nula Fa; ;
e variancia 0.5 por dimensao o que faz com que a energia média dos sinais recebidos
unitaria.

O critério de desempenho serd desenvolvido para este cenario de transmissao. No
Apéndice A encontra-se uma pequena revisao de Algébra Linear necessaria ao enten-
dimento das dedugoes que virao a seguir.

Sera considerada a probabilidade que o receptor de maxima verossimilhanca decida

erroneamente em favor do sinal

1.2 n_1_2 n 1.2 n
6_6161...616262...62...elel...el

assumindo que

1.2 n 1.2 n 1.2 n
c_clcl...cchCQ-..c2...Clcl...Cl

foi transmitido.
Admitindo uma informacao ideal sobre o estado do canal, a probabilidade de se

transmitir ¢ e decidir por e é dada por [2, 34]

d*(c,e) = Z Z Zam(ci —el)| . (4.3)



Em [43], o autor analisa os efeitos do erros na estimagao do canal e mostra que o critério
de desempenho para construgao dos codigos espago-temporais permanece valido mesmo
na auséncia de uma informagcao ideal sobre o estado do canal.

Utilizando o limite de Chernoff apresentado em [30] a Equagao 4.2 pode ser apro-

ximada por

—d? E,
Plc—e|a;;,i=1,2,--- ,n,j=1,2,--- ,m) <exp (c—,e) ) (4.4)
’ 4Ny
Fazendo €; = (a5, 004, -, j) pode se escrever a Equacao 4.3 como
m n n l
dPlee)=3 > > aiaig ) (¢ —e)ef —¢f)
j=1 i=1 i'=1 t=1

e depois de algumas manipulagoes, pode-se observar que

d*(c,e) = ZQJ'A(C, e)2; (4.5)
j=1
com Ay (c,e)=x, x,ex,=( —el,b—e, -, —e) paral < p,¢g<n. Assim

Plc—efoji=1,2,+ ,n,j=12--,m)<[[exp(—A(c,e)Es/4No) (4.6)
j=1

sendo a matriz A(ec, e) hermitiana, existe uma matriz unitaria V' e uma matriz diagonal

real D tal que VA(ec,e)V* = D. As linhas de V' {vy,vq, -+ ,v,} formam uma base

ortonormal de C™ dada pelos autovetores de A(c,e). Além disto, os elementos da

diagonal de D sao os autovalores A\;,i = 1,2--- . n de A(c, e). Pela prépria construcao,
a matriz
ef —cf es—ch - el —¢f
ef—cl e5—c - e —qf
B(c,e)=| e—¢ ei—c3 - e - (4.7)
- g

¢ uma raiz quadrada de A(e, ¢). Logo os autovalores de A(c, e) sdo nimeros reais nao

negativos.
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Agora, d?(c, e) serd expressa em termos dos autovalores da matriz A(e, e). Fazendo
(/61,j7 cee ,ﬁn’j) = QJV*, tem-se

QjA(C, G)Q;k = Z )\Z|ﬁld 2
=1

Relembrando que os coeficientes «; ; sao amostras de uma varidvel aleatéria gaus-

(4.8)

siana complexa com média Fa; ; pode-se definir
Kj = (Eal,j7 EO[QJ', e ,EOénJ').

Como V ¢ unitaria, {vy,vs,---,v,} forma uma base ortornormal de C" e ;; s@o
variaveis aleatorias complexas gaussianas independentes com variancia 0.5 por di-
mensdo e média K’ -v;. Fazendo K,; = |EBi;|> = |K’-v;|>. Desta forma |3,
tém distribui¢oes Rice independentes com fungdo densidade de probabilidade (fdp)

dada por
p(1Bij1) = 2|B: 4] exp (- ’ﬁw‘z Ki ) 1o(2]85 51\ Ki )

para |; ;| > 0 e I, representando a fungao de Bessel modificada de primeira ordem.
Logo, para se calcular o limite superior da probabilidade de erro média, simples-

mente calcula-se a média
m n
Eg 9
HeXP <_4_N0 Z il Bi ] ) :
]:1 =1
com respeito a distribuigao Rician de |5; j|. Entao, chega-se a [44]

Es
P(c — e) <H H exp —M . (4.9)
- 1+ES)\ 14+ EEN

No caso do desvanecimento Rayleigh Fa; ; = 0 e, conseqiientemente, K; ; = 0 para

todo 7 e 7. Desta forma a Equagao 4.9 pode ser escrita como

1 m
Plc—e) < (H?_l(l n )\iES/ZlNo)) . (4.10)

Sendo r o posto da matriz A(c, e), entao o nicleo de A(c, e) tem dimensao (n —r)

e n —r autovalores de A(c, e) sao zero. Se os autovalores de A(c, e) sao Ay, Ay, -+, A,
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entao
Plc—e) < (ﬁ /\1;> (Es/4Ny)™™™. (4.11)

Assim, um ganho em diversidade rm e um ganho em codificacao (A1, Ay - - - ,)\T)l/ "
sao alcancados.

A partir da anélise precedente chega-se ao seguinte critério de projeto.

Critério de Construcao de Codigos Espago-Temporais para Canais com Desvaneci-

mento Rayleigh:

e (Critério do posto: De modo a alcangar a maxima diversidade mn, a matriz
B(e, e) deverd ter o méximo posto para quaisquer palavras-cédigo ¢ e e. Se
B(e, e) possuir um posto minimo r para qualquer conjunto de duas palavras-
codigo, entao uma diversidade de rm é alcancada. Este critério também foi

derivado em [19].

e (Critério do determinante: Suponha que o objetivo a ser alcangado seja uma
diversidade rm. A menor r-ésima raiz da soma dos determinantes de todos os
cofatores principais r x r de A(c,e) = B(c,e) - B*(c, e) tomados sob todos os
pares de palavras-codigo distintas ¢ e e correspondem ao ganho de codificagao,
onde r é o posto de A(c,e). O objetivo do projeto é tornar esta soma a maior
possivel. Se uma diversidade de mn é o objetivo do projeto, entao o menor
determinante de A(e, e) calculado sobre todo par possivel de palavras-cédigo ¢ e

e devera ser maximizado.

4.4 Construgao do Cédigo para Canais com Desva-

necimento Plano Quasi-Estatico

O critério derivado na secao anterior pode ser usado no projeto de codigos em trelica
para um sistema de comunicagoes sem fio que emprega n antenas transmissoras e uma
diversidade (opcional) na recepgao num canal que apresenta desvanecimento plano

quasi-estatico. O esquema de codificacao desses codigos é semelhante ao utilizado na
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codificacao dos codigo em trelica, com a excecao que no inicio e no final de cada quadro,
o estado do codificador devera ser zero. A cada instante de tempo t, dependendo do
estado do codificador e dos bits de entrada é escolhido um ramo de transicao. Se o
rétulo deste ramo é ¢iq? - - - g, entdao a antena transmissora i ¢ usada para enviar os
simbolos ¢!,i = 1,2,--- ,n e todas essas transmissoes sao simultaneas.

Considerando a constelacao 4-PSK apresentada na Figura 4.3, as Figuras 4.4, 4.5,
4.6 e 4.7 fornecem cédigos (com 4, 8, 16 e 32 estados, respectivamente) para a trans-
missao a 2 b/s/Hz usando duas antenas transmissoras. Estes cédigos foram desenvol-
vidos de forma sistemética para taxa de 2 b/s/Hz visando uma pequena complexidade
na decodificagao da treliga, o ganho de codificagao foi maximizado através do critério

do determinante.

Figura 4.3: Constelacao 4-PSK.

00 01 02 03

10 11 12 13

20 21 22 23

30 31 32 33

Figura 4.4: Cédigo 2-Espaco-Temporal, 4-PSK, 4 estados, 2 b/s/Hz.
Considerando esses codigos e assumindo uma informagao ideal sobre o estado do

canal, os ganhos de percurso o j,@ = 1,2,--- ,n,j = 1,2,--- ,m sao conhecidos pelo

decodificador. Assumindo que 7{ ¢ o sinal recebido pela antena j no instante de tempo
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00 01
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20 21
32 33
20 21
32 33
00 01
12 13
02 03
10 11
22 23
30 31
22 23
30 31
02 03
10 11

Figura 4.6: Cédigo 2-Espago-Temporal, 4-PSK, 16 estados, 2 b/s/Hz.
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Figura 4.7: Cédigo 2-Espaco-Temporal, 4-PSK, 32 estados, 2 b/s/Hz.

t, a métrica de ramo para a transigao rotulada por ¢}, ¢Z,--- , ¢ é dada por

m n 2

Z 7"5 - Z %’,qu

j=1 i=1
O algoritmo de Viterbi é entao usado para calcular o caminho com menor métrica
acumulada.

De acordo com o tipo de desvanecimento (lento ou rapido), varios algoritmos de
estimacao de canal sao propostos na literatura. Dependendo da constelacao utilizada,
os simbolos-piloto sao adicionados de diferentes maneiras [40]. Por exemplo, no sistema
GSM (Global System for Mobile Communications), o canal é estimado através da adi¢ao
de um bloco de simbolos-piloto (seqiiéncia de treinamento) no quadro de transmissao.

Em virtude do grande nimero de operagoes realizadas pelo algoritmo de Viterbi
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na decodificagao dos sinais transmitidos, a utilizagao de algoritmos seqiienciais como,
por exemplo, o algoritmo da pilha (stack algorithm), pode diminuir de forma bastante
significativa o tempo necessario na decodificacao sem que haja um expressivo compro-
metimento no desempenho desses codigos, medido em termos de probabilidade de erro
de quadro (frame) [47, 5].

Os c6digos em treliga anteriormente descritos sao cddigos espago-temporais e com-
binam técnicas de diversidade espacial e temporal. Além do mais, se o cédigo espago-
temporal garante uma diversidade r para o canal modelado com desvanecimento plano
quasi-estatico, assumindo uma antena receptora, o codigo serd denominado de codigo
r-espaco-temporal. Os codigos das Figuras 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 sao cbdigos 2-espago-
temporais.

Nas Figuras 4.8 a 4.9 sao apresentados resultados de simulagao para o desempenho
desses codigos com duas antenas transmissoras e com uma ou duas antenas receptoras.
Nessas simulagoes cada quadro (frame) consistiu de 130 transmissoes de cada antena.
A partir destas simulacoes observa-se que o ganho em codificagdo aumenta com o
aumento do ntmero de estados do codificador, como também com o ntimero de antenas
receptoras.

Para comparagao, as curvas de capacidade obtidas em [18] s@o apresentadas nas
Figuras 4.10 e 4.11. Observe que considerando uma probabilidade de erro igual a 0,10,

o desempenho do coédigo com 32 estados esta 2,5 dB abaixo da capacidade do canal.

4.5 Uniformidade Geométrica e suas Aplicacoes

Para o canal gaussiano, o método de construcao de codigos em trelica baseados em
particoes e subconjuntos permite que os projetistas de cdédigos trabalhem com grandes
constelagoes e com esquemas de particionamento de conjuntos mais complicados. Serd
examinada a construcao algébrica dos cédigos apresentados na Secao 4.4.

Exemplo: Neste exemplo a constelagao dos sinais é 4-PSK na qual cada sinal é
rotulado por um elemento de Z,4, o anel dos inteiros médulo 4, como pode ser observado
na Figura 4.3. Também é considerado o cédigo em trelica com 4 estados da Figura 4.4.

O rétulo x125 indica que o sinal 7 é transmitido pela antena 1 e o sinal x5 é transmitido
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Figura 4.8: Cddigo para 4-PSK com taxa 2 b/s/Hz que alcanga uma diversidade igual

a 4 com duas antenas transmissoras e duas antenas receptoras.

pela antena 2. Este codigo tem uma descricao muito simples em termos da seqiiéncia
bindria de entrada (bg,ay). Os sinais de saida (z¥2%) no instante de tempo k sao dados
por

(z%,28) = bp_1 - (2,0) + ag_y - (1,0) + by - (0,2) 4+ ay - (0,1), (4.12)

com as operacoes sendo realizadas em Zj. |

Um cédigo é dito geometricamente uniforme se dadas duas palavras-cédigo = e vy,
existir uma isometria ¢,, permutando sobre o conjunto de palavras-cédigo tal que
¢zy(r) = y. Se um cddigo espaco-temporal é geometricamente uniforme, entao o
desempenho é independente da palavra-cédigo transmitida [17]. O cédigo da Figura 4.4
¢ geometricamente uniforme [44].

Para um ganho em diversidade igual a 2, o posto de

1 1 1 1 1 1
B(c,e) = )
2

el-cd G- - e—q
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Figura 4.9: Cddigo para 4-PSK com taxa 2 b/s/Hz que alcanga uma diversidade igual

a 2 com duas antenas transmissoras e uma antena receptora.

para quaisquer palavras-codigo distintas ¢ e e, devera ser 2. E evidente a partir da
Figura 4.4 e da descricao algébrica apresentada na Equagao 4.12 que se os caminhos
correspondentes as palavras-codigo ¢ e e divergem no instante de tempo ¢; e convergem
no instante de tempo t,, entdo os vetores (e!' — ', ebt —cht) e (e — cf2, el — ) sdo
linearmente independentes. De fato, e —cj' = ef? —c? =0, elf —ci' #0e e~ #0.

Para calcular o ganho de codificacao, precisa-se encontrar as palavras-cédigo c e e
tais que o determinante

l

det | > (e —chei — )"~ (e — chef — i) (4.13)
k=1

seja minimo. Como o codigo deste exemplo é geometricamente uniforme, serd assumido,
sem perda da generalidade, que ¢ é a palavra-cédigo nula.

A Equacao 4.13 é modificada trocando-se o rétulo (z1x2) pela matriz complexa

G =DE" -1 =D -1
G =D™ -1 -1 -1
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Figura 4.10: Capacidade do canal para duas antenas receptoras e duas antenas trans-

missoras.

Isto é mostrado na Figura 4.12.

Divergindo do estado zero produz-se uma matriz da forma

(07)

e convergindo para o estado zero a matriz

(1)

¢é formada, com s,¢ > 2. Desta forma a Equagao 4.13 pode ser escrita como

GG

com a,d >0 e |b]* < ad. Logo, o determinante minimo é 4.
Pode-se mostrar que os cédigos em trelica das Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 sao geometrica-

mente uniformes. Estes cddigos podem ser, respectivamente, expressos pelas equagoes

(a¥ 28 = ap_o-(2,2) + b1+ (2,0) +ap_1 - (1,0) + b - (0,2) +ap - (0,1), (4.15)
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Figura 4.12: Diagrama de estados do exemplo.
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(zf, 28) =bp—z - (0,2) + ap—y - (2,0) + bp_1 - (2,0) + ar—y - (1,2) + by, - (0,2)+

4.16

(2%, 25) =ap_q - (2,2) +br_o - (3,3) + ap_2 - (2,0) +br_1-(2,2) +ar_1 - (1,1)+
(4.17)

com as operacoes realizadas em Z, e considerando a mesma notagao utilizada no caso do
c6digo com 4 estados. Estes codigos sao geometricamente uniformes. O determinantes
minimos sao, respectivamente, 12, 20 e 28.

As regras de projeto que garantem a diversidade dos cédigos projetados anterior-

mente sao as seguintes:

e Regra de Projeto 1: Transicoes partindo do mesmo estado diferem no segundo

simbolo;

e Regra de Projeto 2: Transicoes que chegam no mesmo estado diferem no primeiro

simbolo.

4.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma classe de codigos chamados de codigos espago-
temporais, adequada a transmissao através de canais com desvanecimento Rayleigh.
Estes codigos, que utilizam multiplas antenas transmissoras, apresentam um desempe-
nho muito bom com complexidade comparéavel a dos cédigos em trelica utilizados para
transmissao através de canais gaussianos.

Muito embora aqui se tenha considerada uma informacao ideal sobre o estado do
canal que foi modelado através de um unico percurso, em [43] prova-se que os critérios
de projeto descritos continuam vélidos mesmo na presenca de erros na estimacao do

canal, multiplos percursos e mobilidade.
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Capitulo 5

Técnicas para Melhoria de

Desempenho

5.1 Introducao

Neste capitulo serao estudadas duas técnicas que melhoram o desempenho do sistema de
comunicagoes baseado na quantizacao vetorial através de canais com desvanecimento.

Na Secao 5.2 é apresentada uma pequena modificacao na constelagao de sinais uti-
lizados na transmissao em canais com desvanecimento que diminui a probabilidade de
erro do sistema. Vale salientar que esta modificacao nao aumenta a complexidade do
sistema. Em seguida, uma forma alternativa de organizacao de dicionarios para quan-
tizacao vetorial sera introduzida. Esta nova organizacao reduz a distorcao introduzida
pelo ruido, quando os indices dos vetores-cédigo sao transmitidos através do canal de

comunicagoes.

5.2 Rotacao da Constelacao QPSK

5.2.1 Introducao

O desvanecimento causa uma degradacgao significativa no desempenho de sistemas

de comunicacoes digitais. Para um canal com desvanecimento lento nao-seletivo em
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freqiiéncia, a modulagao codificada em combinagao com entrelagamento de bits (inter-
leaving) apresenta um bom ganho de desempenho. O interleaving destréi as correlagdes
do desvanecimento adicionando um tipo especial de diversidade [9, 12].

A diversidade para esquemas codificados em trelica é definida pelo comprimento do
menor percurso do evento erro na trelica do cédigo e uma alta diversidade é obtida ao
custo de uma alta complexidade. Como a distancia quadratica Euclidiana é secundaria
em canais com desvanecimento, um esquema Otimo para canais com ruido aditivo
gaussiano branco (canais AWGN - Additive White Gaussian Noise) pode néo ser 6timo
para canais com desvanecimento.

Alguns pontos sobre o projeto de esquemas de codificagao 6timos para canais com
desvanecimento sao apresentados em [9, 13]. Em [13] Zehavi mostra que através do
interleaving independente de cada bit, o ganho em diversidade de esquemas codificados
em treliga (8PSK) é aumentado pelo niimero de posigoes dos bits codificados. Porém,
as propriedades de distancia Euclidiana sao destruidas, causando alguma degradagao
no desempenho em canais AWGN quando comparado com o esquema original. Em [9],
Jelici¢ usa uma forma mais direta de interleaving das coordenadas dos sinais em es-
quemas de modulagao em quadratura (QAM) codificados em treliga, em que cada
coordenada é entrelacada independentemente. Nesse caso, a diversidade pode ser am-
pliada por um fator de até dois. Esses resultados indicam a importancia da diversidade
no canal com desvanecimento, sugerindo que, para o desvanecimento plano, os cédigos
em trelica padroes que usam entrelagcamento de bits podem nao representar um enfoque
correto. Seguindo estas sugestoes, serda analisada a referéncia de fase de um sistema
QPSK nao codificado, mostrando que o desempenho de um sistema PSK pode ser
melhorado sem o aumento na complexidade do sistema.

Na proxima secao sera apresentado um esquema PSK apropriado para aplicacoes
em canais com desvanecimento. Combinando o entrelacamento dos sinais da cons-
telacao e ainda usando uma detecao bit a bit, o desempenho dos esquemas PSK é
consideravelmente melhorado. Porém, para atingir este desempenho é requerida uma
informacao ideal sobre o estado do canal (CSI - Channel State Information).

Por fim, na Secao 5.2.3 serao apresentados resultados da aplicacao deste esquema

aos codigos espaco-temporais.
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5.2.2 0O Modelo do Sistema

A modulacao QPSK pode ser vista como duas modulagoes PSK binarias em paralelo -
uma em fase (canal I) e outra em quadratura (canal )). Os dois sinais corresponden-
tes sao ortogonais e podem ser separados no receptor. Além do mais, a transmissao
desses dois sinais em canais com desvanecimento independente introduz um ganho em
diversidade no sistema. Isto pode ser atingindo através do entrelacamento indepen-
dente dos canais I e @ [37]. Contudo, o ganho em diversidade s6 é 1til se existir uma
redundancia entre as duas componentes em quadratura.

Considere um esquema QPSK convencional. O sinal transmitido é dado por

+00 +oo
s(t)y=A Z anp(t —nTyg) cos(2m f.t) + A Z bup(t — nTg)sin(2w f.t) (5.1)

sendo
a,,b, = +1 com a mesma probabilidade,

1, 0<t<Ts
p(t)Z{

0, caso contrario

e f. a freqiiéncia da portadora de amplitude A.

Pode ser observado a partir da Equacgao 5.1 que a informagao transmitida em um
canal é independente da informacao transmitida no outro. Neste caso, o sistema nao
pode tomar vantagem das regras de diversidade sem que algum tipo de redundancia
entre os dois canais em quadratura seja introduzida. Nesta secao serd apresentada uma
forma de se gerar alguma redundancia no esquema QPSK sem afetar sua eficiéncia
espectral.

A introducao de redundancia no esquema QPSK pode ser alcancada através da
rotagao da constelagao de sinais por uma fase constante 6, como mostrado na Figura 5.1.

Com essa constelacao modificada, o sinal transmitido pode ser escrito como

s(t)=A Z xap(t — nTs) cos(2m f.t) + A Z Ynp(t — nTs) sin(27 f.t) (5.2)

n=—oo n=—oo

sendo

T, = a,cosf —b,sinf
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Figura 5.1: Constelacao QPSK modificada.

Yn = ap sin @ + b, cos 6.

A partir da equacao anterior, nota-se que a cada intervalo de simbolo, um par de
bits (a, e b,) é apresentado a cada canal em quadratura. Além disso, um ganho em
diversidade pode ser obtido sem afetar a eficiéncia espectral do esquema QPSK e sem

alterar o seu desempenho através de canais AWGN. Além do mais, pode-se escrever

e
yn

tornando a modificacao no modulador QPSK muito simples.

cosf sinf ]

—sinf cosf

O diagrama de blocos do modulador PSK é apresentado na Figura 5.2. O mo-
dulador em banda bésica gera os componentes em quadratura a,cosf — b,sinf e
a, sin 6 + b, cos 0 do sinal transmitido. Cada componente em quadratura é entrelacada
independentemente. Os sinais entrelacados sao escolhidos de modo que apds o en-
trelacamento, as duas componentes sejam independentes. As duas componentes em
quadratura sao entao convertidas a freqiiéncia da portadora e adicionadas. O sinal

transmitido torna-se

+oo +00
s(t)=A Z xnp(t — nTs) cos(2mfet) + A Z Yn—ip(t — nTs)sin(2rfet)  (5.3)

sendo k o inteiro que representa o atraso em numero de simbolos introduzido pelo

entrelacamento entre as componentes I e ().
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Figura 5.2: Diagrama de blocos do modulador para o esquema QPSK.

A fase constante 6 é selecionada de modo que a distancia Euclidiana quadratica
entre os sinais da constelacao QPSK seja maximizada em ambas as componentes, [ e
(). Para dois pontos mais proximos da constelacao do esquema QPSK, pode-se escrever

d; =1+ cos(20) (5.4

d? =1 — cos(20)
sendo d? e d2Q as distancias Euclidianas quadraticas normalizadas tomadas ao longo
das diregoes em fase e em quadratura, respectivamente. A soma destas duas distancias
é obviamente independente de # e representa a distancia quadratica Euclidiana de um
sistema QPSK convencional, que garante o desempenho regular do sistema QPSK sobre
canais AWGN. O uso desta fase inicial melhora o desempenho do sistema quando o
sinal é transmitido através de canais com desvanecimento.

Assume-se que o canal de comunicacao digital apresenta desvanecimento lento nao-
seletivo em freqiiéncia com um fator multiplicativo representando o efeito do desva-
necimento e um termo aditivo representando o canal AWGN. O sinal recebido r(t) é
entao escrito como

r(t) = a(t)s(t) + n(t), (5.5)
sendo «(t) modelado como um processo gaussiano complexo com média zero. No
receptor (Figura 5.3), r(t) é primeiramente convertido para banda bésica. O sinal

obtido 7;(t) (equivalente passa-baixas) em um intervalo de sinalizacdo é
ri(t) = ane sy (t) + 2(t), nT, <t < (n+1)T;, (5.6)

em que z(t) representa o ruido gaussiano branco complexo, a,, a amplitude do desva-

necimento (considerada constante em um intervalo de simbolo), ¢,, é o deslocamento
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de fase devido ao canal com desvanecimento e s;(t) o equivalente passa-baixas do sinal

transmitido s(t).

a@—» Desentrelacador 1

? cos(wc t)

r(t) —

Decisor
(9}

i sen(wct)
a®—> Desentrelacador 2

Figura 5.3: Diagrama de blocos do demodulador para o esquema QPSK.

Demodulador em
banda bésica

Assumindo um canal com desvanecimento suficientemente lento, o deslocamento
de fase ¢, pode ser estimado sem erro a partir do sinal recebido. Assim, depois da

demodulagao, o vetor recebido 7, apresenta a seguinte forma
T = QpSp + Zn, (5.7)

sendo s,, a representacao vetorial do sinal transmitido no instante de tempo nTs dada
por
Os elementos do vetor complexo z, sao variaveis aleatorias gaussianas independentes

e identicamente distribuidas (i.i.d.) com média zero e variancia Ny/2.

Depois do desentrelagamento, o vetor recebido torna-se
r, = @, + Re{z,} + jlanswyn + Im{z, 11} (5.9)

que é entao processado usando a detecao simbolo a simbolo. O demodulador 6timo
calcula a distancia Euclidiana quadratica entre o sinal recebido e cada um dos quatro
vetores do esquema QPSK e decide em favor do mais préximo a r,,.

Assumindo uma perfeita informacao sobre o estado do canal, a probabilidade de

erro média condicionada as amplitudes do desvanecimento pode ser escrita como

1 E
P(s — &p|am, apyk) = §erfc <\/2—]\Z)d2(sn, én)) , (5.10)

64



sendo d?(s,, 8,) a distancia quadratica Euclidiana entre s, e 8, dada por
d*(8n, 8n) = a2d; + ol dp, (5.11)

E}, a energia de bit e erfc(-) a fungao erro complementar definida como

erfc(z) = % /00 eV dy. (5.12)

A probabilidade de erro média é entao obtida calculando-se a média sob a funcao
densidade de probabilidade (fdp) das amplitudes do desvanecimento. Observe que
quando nao existe desvanecimento, a distancia Euclidiana quadratica permanece a
mesma do esquema QPSK original e o seu desempenho sobre canais AWGN permanece
inalterado.

Neste estudo, a amplitude do desvanecimento é modelada como uma variavel aleatoria
com distribui¢ao Rayleigh. Assumindo o entrelagamento ideal (k> 1), a, e a1k PO-

dem ser vistas como varidveis aleatérias i.i.d. com fdp dada por [26]

(5.13)

0, caso contrario,

{ 21:6_“”2, x>0

com E{a?} = 1. Calculando-se a média sob a fdp de a,, e a, 11, pode-se obter [37]

p__ & | _BE/2N,
P& - ) 1+ d2E,/2N,

(5.14)
@ [ [ BE/2N
2(d7 — d3)) 1+ dgEy /2Ny
sendo
d? =1 20
1= oo,y g (5.15)
dg =1 — cos(26),

Pode-se observar a partir da Equacao 5.14 que a probabilidade de erro é uma funcao
do deslocamento de fase #. Quando # = 0, a constelacao QPSK é simétrica em relagao
a ambos o eixos. Neste caso a distancia Euclidiana em uma das componentes é zero

e assim o desempenho do sistema, medido em termos da probabilidade de erro de bit
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(By), se reduz aquele de um sistema QPSK convencional dado por

| Ey/N,
P |1 [ BN
2 1+ Ey/Noy

O resultado acima representa o pior caso de desempenho. De fato, quando 6 é aumen-

. (5.16)

tado, a distancia Euclidiana é dividida entre as duas componentes em quadratura e
uma diversidade de grau dois é obtida. Como resultado, o desempenho do sistema é
melhorado. Um desempenho 6timo é obtido quando a distancia Euclidiana ¢é dividida
adequadamente entre as duas componentes em quadratura, que é obtida para uma
rotagao de fase § = /8 [37].

Pode ser observado na Figura 5.4 o desempenho do esquema QPSK para o caso
otimo. Observa-se que ha uma consideravel melhora de desempenho em comparagao
ao esquema QPSK convencional, um ganho de 9 dB ¢ alcancado a probabilidade de erro
de 1073. Este ganho é obtido sem o aumento da complexidade do sistema, isto ¢, usando
a detecao simbolo a simbolo. Também sao apresentados na Figura 5.4 resultados de
simulagoes para os esquemas original e modificado, revelando os mesmos resultados

que foram obtidos analiticamente.

1

QPSK original-(teorico)
QPSK original (simulacao) <
—~ QPSK rotacionado (teorico) -
0.1 \i\ QPSK:rotacionado:(simuldcao)

=
3 o.01
<4 +
[}
o 0.001
(%} ) S
ge]
(35} ¥
]
£ 0.0001 :
[ Y
o -

1e-05 S

: =
1e-06
0 5 0 20 25 30

15
Eb/No, dB

Figura 5.4: Probabilidade de erro do esquema QPSK (original e rotacionado) através do

canal com desvanecimento Rayleigh com perfeita informacao sobre o estado do canal.
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5.2.3 Aplicacao aos Cdédigos Espaco-Temporais

A utilizacao da constelacao modificada melhora o desempenho dos codigos espaco-
temporais apresentados no capitulo anterior, como pode ser observado nos resultados
de simulacao apresentados nas Figuras 5.5 e 5.6. Nestas simulacoes foram utilizados os
cbdigos espaco-temporais com 8 estados com 1 e 2 antenas receptoras. O desempenho
no segundo caso é menos significativo do que no primeiro caso, pois a segunda antena
utilizada na recepgao ja fornecia uma determinada redundancia que possibilitava o

desempenho do cédigo mais proximo a capacidade do canal do que no primeiro caso.

1 T

Sodigo-Espaco=Temporal=—==—
Co ~|ign ':QI aco-le 1pr\rn| +:Rotacao. .=====-

0.1

0.01

Probabilidade de erro (Frame)

0.001
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Eb/No, dB

Figura 5.5: Comparagao de desempenho entre o c6digo espago-temporal (8 estados — 2
antenas na transmissao e 1 na recep¢ao) antes e apos a rotagao da constelagao. Canal

com desvanecimento Rayleigh com perfeita informagao sobre o estado do canal.

5.3 Organizacao do Dicionario

5.3.1 Introducao

O projeto de dicionarios para quantizacao vetorial é normalmente feito sob o ponto
de vista de que o canal nao introduz erros nos simbolos transmitidos. Desta forma,

o projeto de diciondrio se reduz a determinacao dos vetores-cédigo, segundo algum
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Figura 5.6: Comparagao de desempenho entre o codigo espago-temporal (8 estados — 2
antenas na transmissao e 2 na recepgao) antes e apos a rotagao da constelagao. Canal

com desvanecimento Rayleigh com perfeita informagao sobre o estado do canal.

critério de minimizacao do erro de quantizacao. Porém a degradacao do desempenho
da quantizacao vetorial em canais ruidosos ¢ um problema que deve ser combatido.
Vale salientar que a distorcao total em um sistema de transmissao de dados quantiza-
dos é a soma de duas parcelas: a distorcao introduzida pela operagao de quantizacao
mais a distorcao introduzida pelos erros no canal. O uso de esquemas de codificagao
na transmissao reduz a distor¢ao introduzida pelo canal, nao afetando a parcela da
distorcao devido a codificagao de fonte.

Para um quantizador vetorial com dicionario fixo e sem qualquer esquema de
protegao contra erros, um ganho de desempenho (sob o ponto de vista da trans-
missao através de canais ruidosos) pode ser obtido através da adequada atribuicao
das palavras-cddigo (i.e., indices binarios) aos vetores-cédigo [23].

Intuitivamente, os vetores que estao préximos! devem ser associados a indices que
difiram em poucos bits [39]. Desta forma, os erros provocados pelo canal ruidoso nos

indices transmitidos fazem com que o vetor decodificado se aproxime daquele vetor que

Dois vetores estdo “préximos” um do outro se a medida de distorgdo entre eles (medida de

distancia) for relativamente pequena.
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seria resultado da decodificagdo de um indice isento de erros (i.e., na auséncia de ruido
no canal).

Essa forma de atribuicao de indices aos vetores codigo pode ser encarada como uma
forma de se organizar o dicionario proveniente do algoritmo de quantizacao vetorial
objetivando-se um melhor desempenho em termos da transmissao através de canais
ruidosos.

Vérios estudos propoem uma codificacao conjunta de fonte e de canal como solugao
para o problema da quantizagao vetorial através de canais ruidosos [27, 10]. Contudo
esse enfoque redunda em sistemas de alta complexidade, dificeis de serem aplicados na
pratica.

Na proxima secao serd apresentada uma forma sistematica da alocacao de indices
na quantizacao vetorial e em seguida sera descrito um algoritmo que reduz a distorcao
média de um sistema de QV, sob o ponto de vista da transmissao em canais ruidosos,

por meio da organizacao dos vetores-codigo de um dado dicionario.

5.3.2 Definicao do Problema da Organizagao do Dicionario

Em comunicagoes digitais, quando a probabilidade de erro no canal binario simétrico é
baixa, a probabilidade associada a ocorréncia de um tnico erro numa palavra-codigo €
maior do que aquela associada a ocorréncia de dois ou mais erros. Em situacoes como
esta, a utilizagdo de um codigo Gray pode trazer alguns beneficios ao sistema. Um
codigo Gray é projetado de forma que palavras adjacentes difiram em apenas um tnico
bit. Na Figura 5.7 sao apresentados os cédigos Gray com palavras de 2, 3 e 4 bits de
comprimento.

Considere o caso do sistema QPSK, em banda basica, apresentado na Figura 5.8. No
caso da transmissao destes sinais através de um canal corrompido por ruido gaussiano
aditivo, com média zero e variancia Ny/2, a probabilidade de que apés a transmissao

do simbolo Sy se decida na recepcao por Sy é [49]

PIS1]S0] = /\;;_/2 \/%Noeaz/%da = Q(VEs/N). (5.17)

sendo v/ Fg a energia de simbolo e () a fungao erro, ja definida anteriormente.
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00
01
11
10

(a) 2 bits.

000
001
011
010
110
111
101
100

(b) 3 bits.

0000
0001
0011
0010
0110
0111
0101
0100
1100
1101
1111
1110
1010
1011
1001
1000

(c) 4 bits.

Figura 5.7: Cédigo Gray.

De mesma forma, a decisao por S, ou S3 apresenta a seguintes probabilidades

PISa1S0] = Q (V/2Es/M)
PISs|S0] = Q (VEs/Mo)

Tem-se entao que P[S3|So] > P[S1]|So] = P[S3]S0].

Q
S

Figura 5.8: Constelacao QPSK.
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Se a atribuicao dos bits ao simbolos for feita da maneira natural, isto é,
So «— 00
S; «— 01
Sy «+— 10

(5.20)

53<—11

a probabilidade de que ocorram erros em 2 bits durante a transmissao de um tunico
simbolo (como por exemplo no caso em que a operagao de decodificagdo decide por
S3 dado que o simbolo Sy foi transmitido), pode ser maior do que a probabilidade da
ocorréncia de um tnico erro (caso a operagao de decodificagao decida por Se dado que
o simbolo Sy foi transmitido).

Este problema pode ser resolvido, se a atribuigao dos indices aos simbolos for feita
de acordo com o cédigo Gray de 2 bits, conforme pode ser observado na Figura 5.9.
Este esquema melhora o desempenho do sistema de transmissao em termos da pro-
babilidade de erro de bit, pois os simbolos que se encontram mais distantes um do
outro sao associados a representagoes bindarias diferindo em dois bits. Observe que a

probabilidade de erro de simbolo permanece inalterada.

0
Isl<10)

ans, | ;So (00)
Y

Ts,0n
Figura 5.9: Constelacao QPSK.

Uma extensao desta técnica pode ser usada para atribuicao dos indices (organizagao
do diciondrio) dos vetores-codigos na quantizacao vetorial. Para tanto, pode-se ima-
ginar uma circunferéncia hipotética na qual os vetores-cédigo serao arranjados para

posterior aplicagao de um codigo Gray.
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Considerando que cada palavra-cédigo, apds a transmissao através de um canal
ruidoso, poderd ter no maximo um bit decodificado erroneamente (para canais binarios,
sem qualquer esquema de codificacao, esta suposicao é perfeitamente valida quando a
probabilidade de erro de bit é suficientemente baixa), os erros de decodificacao fardo
com que o vetor decodificado seja aquele da posicao adjacente aquela que seria resultado
da decodificacao da palavra-cédigo recebida sem erro.

Sob estas condicoes, pode-se definir a distancia dimétrica D; (distorgao) associada
a transmissao de um dado vetor x; com a posterior decodificacao pelo vetor x;_; ou

pelo vetor ;1 como
D; = d(x;, xip1) + d(x, 1), (5.21)

sendo d(zx;, ;) a medida de distor¢ao (distancia) entre os vetores x; e x;.
Considerando um dicionério com L vetores (x;;i = 0,1,--- L — 1), pode-se definir

a distancia simétrica total associada ao dicionério, D, como
L-1
D=)"D; i=01--,L-1, (5.22)
i=0
sendo Dy = d(xg,xr—1) + d(xo, x1), D1 = d(®p_1,T1—2) + d(®r_1,20) € D; para
i=1,2,---,L —2 dada na Equagdo 5.21. Uma versao normalizada de D (distancia
simétrica total da constelagao) é obtida levando-se em consideragdo o ntimero L de

vetores do dicionario e a quantidade N de componentes de cada vetor,

— 1
D= TN D. (5.23)
Intuitivamente, a degradagao na qualidade da transmissao, em termos da medida de
distorcao definida pelo sistema de quantizacao vetorial, sera maior para altos valores
de D, pois os erros em um tnico bit do indice transmitido fazem com que o vetor
decodificado esteja proximo do vetor correto. O valor da distancia simétrica total pode
ser minimizado através do arranjo dos vetores sobre a circunferéncia hipotética, ou seja,
deve-se organizar o dicionario visando a transmissao dos indices do vetores através de
canais ruidosos. Essa tarefa envolve uma elevada complexidade computacional devido a

natureza combinatorial do problema, pois para um dicionario com L vetores existem L!

combinagoes possiveis a serem pesquisadas. Por exemplo, um dicionédrio com 32 vetores
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apresenta aproximadamente 10%® combinacoes possiveis, tornando a busca exaustiva

invigvel.

5.3.3 Algoritmo Simplificado para Minimizacao da Energia da

Constelacao

Nesta secao serd descrito um algoritmo sub-6timo, visto que nao garante a obtencao de
uma configuracao de vetores no dicionario 6tima pois nao pesquisa sobre todos os casos
possiveis, para minimizacao da distancia simétrica total da constelacao de vetores de
um dicionario para quantizacao vetorial.

O algoritmo apresenta a limitagao que o nimero L de vetores «;, i = 0,1,2,...,L—
1, deve ser poténcia de 2, isto é, L = 2% para um nimero inteiro b qualquer. Ele se
baseia na minimizacao da distancia de um vetor aos vetores adjacentes ao mesmo. O
algoritmo, que obtém a seqiiencia de vetores y; a partir de um espago de busca formado

pelos vetores x;, consta da seguinte seqiiéncia de passos:

Passo 1: Faca y, igual ao vetor x; de maior médulo e exclua este vetor x; do espago

de busca;

Passo 2: Entre os vetores x; restantes escolha aquele com maior distancia em relacao
a y, e faga y , igual a este vetor. Novamente exclua este vetor x; do espago

de busca.
Passo 3: Para i variando de 1 até L/2 — 1, faca:

(A) Entre os vetores x; restantes escolha aquele com menor distancia em
relagdo a y,_; e faga y, igual a este vetor. Novamente exclua este vetor

x; do espaco de busca.

(B) Entre os vetores x; restantes escolha aquele com menor distancia em
relacao a y;_,;,, e faca y;_; igual a este vetor. Novamente exclua este

vetor x; do espaco de busca.

Passo 4: A esta constelacao de vetores y, formada atribua um cédigo Gray com log, L
bits.
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A fim de tornar o entendimento do algoritmo mais claro, o caso da aplicacao do
algoritmo para organizacao de um diciondrio com 23 = 8 vetores é apresentado na
Figura 5.10. Observe que durante o Passo 2, o vetor escolhido é aquele que apresenta

a maior distancia em relacao ao vetor incial.

(f) Passo 3(B), i = 2.

000

111 010
110

(g) Passo 3(A), i = 3. (h) Passo 3(B), i = 3. (i) Passo 4.

Figura 5.10: Exemplo da aplicagao do algoritmo para minimizacao da distancia

simétrica da constelacao de vetores para o caso de um dicionario com 8 vetores.
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5.3.4 Resultados

O algoritmo da segao anterior foi utilizado na organizagao de dicionérios para quan-
tizacao vetorial de sinais de imagens e sinais de voz. A partir da observacao das Ta-
belas 5.1e 5.2, percebe-se que em todos os dicionarios submetidos a organizagao houve

uma significativa diminui¢ado da distancia simétrica total do dicionario (D), definida

na Equacao 5.22.

De acordo com resultados experimentais, descritos no proximo capitulo, a utilizagao

desses dicionarios organizados diminui a distor¢ao média introduzida pelo erro provo-

cado pelo ruido do canal de transmissao.

N | L | D(inicial) | D(final)
16 | 32 | 4556,8 | 1757,1
16 | 64 | 49287 | 1183,0
16 | 128 | 4269,7 | 11332
16 | 256 | 4030,5 698,1
16 | 512 | 2885,2 464,8

Tabela 5.1: Organizacao de dicionérios para quantizagao de imagens.

N | L | D(inicial) | D(final)
2] 16 1,058 0,856
2] 32 2,102 1,864
2| 64 6,091 2,178
2 | 128 | 14,902 3,035
2 256 | 19843 | 4,934

Tabela 5.2: Organizacao de dicionarios para quantizacao de sinais de voz.
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5.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas duas técnicas para melhoria de desempenho de um
sistema de comunicagoes baseado na quantizacao vetorial. Mostrou-se, tanto analiti-
camente quanto através de simulagoes, que a rotacao da constelacao de sinais QPSK
reduz a probabilidade de erro do sistema através de canais com desvanecimento. A
organizacao dos vetores do dicionario também foi discutida como alternativa para me-
lhorar o desempenho do sistema quando ocorrem erros nos indices trasnmitidos através
do canal. Vale salientar que estas duas estratégias nao aumentam a complexidade do

sistema.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentados resultados de simulagoes envolvendo a transmissao
de imagens e sinais de voz em canais com desvanecimento do tipo Rayleigh utilizando

as técnicas descritas nos capitulos anteriores.

6.2 Simulacoes Envolvendo Imagens

O primeiro conjunto de experimentos consistiu na transmissao de imagens através de
dois sistemas: um sistema utilizando um cédigo espago-temporal e um sistema sem
codificacao de canal. O principal objetivo desse experimento foi traduzir a diminuicao
da probabilidade de erro, devido a utilizacao do codigo espaco-temporal, em ganho de
qualidade nas imagens transmitidas, medido em termos da relagao sinal-ruido de pico
(PSNR) das imagens reconstruidas.

Para esse experimento foi escolhido um cédigo espaco-temporal com 8 estados,
dessa forma garantiu-se uma diminui¢ao na probabilidade de erro do canal com uma
complexidade de codificagao relativamente pequena (e, conseqiientemente, menor custo
computacional na operacao de codificacdo/decodificagao). O esquema nao codificado
utilizava as duas antenas para transmitir a mesma informacao, desta forma a taxa de

transmissao no canal, em bits/segundo, foi a mesma para os dois casos.
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Foi utilizado um sistema de transmissao com duas antenas na transmissao e duas
antenas na recepcao, utilizando a modulacao QPSK, conforme pode ser observado na
Figura 6.1. O funcionamento do sistema pode ser explicado da seguinte forma: Os da-
dos de entrada (imagem original) sao fornecidos ao quantizador vetorial, que compara
cada vetor de entrada @ com aqueles vetores do dicionario que estao a sua disposicao,
o indice b; do vetor que produz a menor distorcao é entao enviado ao codificador de
canal que seleciona os sinais ¢; e ¢y que serao produzidos pelos moduladores e enviados
as antenas para transmissao. Assume-se que o canal de transmissao estd sujeito ao
desvanecimento do tipo Rayleigh e ao ruido aditivo gaussiano branco. Na recepcao o
processo € invertido, os sinais recebidos pelas antenas receptoras sao demodulados e
assim as estimativas ¢; e ¢y do sinais transmitidos sao fornecidas ao decodificador de
canal que gera a estimativa b; do indice transmitido. De posse deste valor, o decodi-
ficador vetorial, que detém uma copia do dicionario usado na quantizacao, escolhe o

vetor &7 com sendo o vetor transmitido.

—

Imagem de Quantizador Codificador
entrada vetorial de canal

C
s |

1» Modulador

Diciondrio

A A
Demodulador|— €1€2

Decodificador Decodificador Imagem de

de canal vetorial saida
A A
Demodulador—' ¢,

S>>
>

P

Figura 6.1: Sistema de transmissao de imagens baseado na quantizagao vetorial.

Os resultados deste experimento, no qual foi utilizada a imagem Lena (256 x 256 pi-
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zels) codificada inicialmente a taxa de 8 bpp e uma relagao sinal-ruido (SN R) do canal
com desvanecimento variando de 6 a 10 dB, podem ser vistos nas Figuras 6.2 (esquema
nao codificado) e 6.3 (onde foi utilizado o cédigo espago-temporal), nestas figuras o di-
clonério para quantizagao vetorial era constituido por 256 vetores de dimensao 16 (taxa
de codificacao R = 0,5 bpp). Observa-se a superioridade da qualidade das imagens
no caso em que houve a codificacao de canal. O ganho em desempenho, em termos da
PSNR, é da ordem de 4,5 dB. Testes subjetivos informais também comprovaram esta
superioridade.

Os graficos da probabilidade de erro em funcdo da relagao sinal-ruido (SNR) do
canal com desvanecimento pode ser observado na Figura 6.4, onde é nitida a superio-
ridade do codigo espaco-temporal em relagao ao sistema nao codificado no tocante a
protecao contra erros.

Os erros na decodificacao dos indices provocados pelo canal afetam a qualidade das
imagens através do aparecimento de blocos de pizels (“artefatos”) destoantes com os
padroes locais das imagens, isto é, apds a transmissao, o vetor decodificado pode ser
muito diferente daquele que seria resultado da decodificacao de um indice isento de
erros. Este tipo de erro, que caracteriza um ruido do tipo impulsivo sob a imagem, é
muito dificil de ser removido usando as técnicas usuais de filtragem.

Aqui pode-se deixar uma sugestao (nao implementada no decorrer deste traba-
lho) para se tentar minimizar este problema: a idéia é bastante simples e consiste na
quantizacao da imagem no dominio da freqiiéncia, isto é, utiliza-se a quantizacao ve-
torial aplicada ao resultado da Transformada de Fourier bidimensional da imagem em
questao, desta forma acredita-se que um erro concentrado (“artefato”) no dominio da
freqiiéncia sera distribuido em todos os pizels da imagem no dominio espacial, tornando

assim o erro na decodificacao de um vetor menos perceptivel.

6.2.1 Influéncia da Dimensao do Quantizador na Qualidade

das Imagens Reconstruidas

Um fato bem conhecido da Teoria da Quantizacao é que quanto maior for a dimensao

(numero de vetores do dicionério) do quantizador vetorial, melhor seréd a qualidade dos
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(a) Trans. sem erro, PSNR = 27,32 dB. (b) SNR =6 dB,PSNR = 20,02 dB.

(¢) SNR=7dB,PSNR = 22,58 dB. (d) SNR =8 dB,PSNR = 23,05 dB.

(e) SNR =9 dB,PSNR = 23,73 dB. (f) SNR =10 dB,PSNR = 25,23 dB.

Figura 6.2: Imagem Lena reconstruida apés a tranmissao através do canal com desva-

necimento sem qualquer codificacao de canal.
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(a) Trans. sem erro, PSNR = 27,32 dB. (b) SNR=6dB, PSNR = 25,11 dB.

(e) SNR =9 dB, PSNR = 26,73 dB. (f) SNR =10 dB, PSNR = 27,18 dB.

Figura 6.3: Imagem Lena reconstruida apds a tranmissao através do canal com desva-

necimento utilizando-se um codigo espaco-temporal.
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Figura 6.4: Probabilidade de erro de bit para o canal com desvanecimento sujeito ao
ruido aditivo gaussiano branco. Sistema com duas antenas na transmissao e duas na

recepcao.

sinais quantizados. Com o objetivo de se verificar se esta premissa continua valida
mesmo para transmissoes em canais ruidosos, foram feitas simulagoes com imagens
quantizadas com diciondrios com niimeros de vetores diferentes (ou nimero de niveis
diferentes). Os resultados deste experimento para relagao sinal-ruido do canal igual a
6 dB e 10 dB encontram-se na Tabela 6.1.

A partir dos dados expostos na Tabela 6.1 chega-se a conclusao que quando a
relagdo sinal ruido no canal for relativamente alta (para este caso igual a 10 dB), a
melhoria do desempenho da quantizacao, através do aumento do nimero de vetores
do dicionario, sera preservada apds a transmissao, pois os erros de decodificacao dos
indices dos vetores serao escassos (com a utilizagao do cédigo espago-temporal, a prob.
de erro de bit ¢ aproximadamente igual a 10~3). Por outro lado, quando a relagao sinal-
ruido no canal é baixa, ocorrem muitos erros no bits transmitidos através do canal com

desvanecimento, logo muitos vetores serao decodificados erroneamente, degradando o
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n2 de vetores | SNR =6 dB | SNR =10 dB | Trans. sem erro
32 vetores 23,76 dB 24,34 dB 24,41 dB
64 vetores 24,08 dB 25,08 dB 25,10 dB
128 vetores 25,02 dB 26,34 dB 26,40 dB
256 vetores 25,11 dB 27,18 dB 27,32 dB
512 vetores 25,40 dB 27,98 dB 28,17 dB

Tabela 6.1: PSN R das imagens reconstruidas apos a transmissao através de um canal
com desvanecimento. A operacao de quantizacao utilizou dicionarios com nimero de

vetores diferentes.

desempenho do sistema. Observando a Tabela 6.1 percebe-se que o ganho de desempe-
nho obtido pelo aumento do niimero de vetores do dicionario da quantizacao vetorial
nao é muito significativo quando o canal introduz muitos erros nos bits dos indices
transmitidos. Por exemplo, para o caso dos dicionarios com 128, 256 e 512 vetores
os valores de PSNR para os trés casos estdao muito préximos (em torno de 25 dB),
chega-se entao a conclusao que o aumento em complexidade (gerado pelo aumento no
ntimero de vetores do diciondrio) nao é suficiente para uma melhora significativa da

qualidade das imagens reconstruidas.

6.2.2 Influéncia da Organizacao do Dicionario na Qualidade

das Imagens Reconstruidas

A organizacao do dicionério, descrita no Capitulo 5, reduz a distancia simétrica to-
tal, definida na Equagao 5.22, associada a um dicionario para QV. Com o objetivo de
traduzir esta diminui¢ao na distancia simétrica em ganho de qualidade das imagens re-
construidas, apds a transmissao através do canal com desvanecimento, foram simuladas
transmissoes de imagens quantizadas com um dicionario com 256 vetores, antes e apds
a organizacao do diciondrio. Para esse dicionario a distancia simétrica total passou
de 4030,5 para 698,1 apds a organizacao. Os resultados destas simulagoes podem ser

observados na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Comparagao entre a relacao sinal-ruido de pico (PSNR) antes e apds a
organizagao do diciondrio. (SC) = sem codificacao de canal, (ST) = cddigo espago-

temporal.

A partir da Figura 6.5 chega-se a conclusao que a organizagao do dicionédrio me-
lhora o desempenho do sistema quando o canal de transmissao estd sujeito a erros,
pois, apds a organizacao do diciondrio, os vetores resultantes da decodificagao de um
indice com um bit decodificado erroneamente estao mais “proximos” do vetor que seria
resultado da decodificagao de um indice sem erros. Pode-se notar também que o ganho
de desempenho diminui com o aumento da SN R, pois com o aumento da SN R menos
bits serao recebidos com erro e, conseqiientemente, menor serda o ganho em desempe-
nho decorrente da organizacao do dicionario que se baseia na diminuicao do erro de

quantizacao dos vetores decodificados erroneamente.
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6.3 Simulacoes Envolvendo Sinais de Voz

Com o objetivo de avaliar o desempenho do sistema de codificacao de voz, baseado
na quantizacao vetorial, sob o ponto de vista da transmissao através de canais com
desvanecimento, o sistema da Figura 6.1 foi utilizado na transmissao do sinal de voz
correspondente a elocucao “O sol ilumina a fachada de tarde. Trabalhou mais do
que podia” (29120 amostras, 3,64 seg, originalmente codificado a 8,0 bit/amostra). O
dicionério para a quantizacao vetorial foi projetado com L = 128 vetores de dimensao
k = 4, correspondendo, portanto, a taxa de 1,75 bit/amostra. Sob estas condigoes a
taxa de bits na saida do quantizador vetorial foi 14 kbits/s.

Como no caso da transmissao de imagens, o canal provocou uma degradacao signi-
ficativa na qualidade dos sinais reconstruidos quando nao houve codificacao de canal.
Para a faixa de valores de SN R analisada, o desempenho foi bastante melhorado com
a utilizacao dos cédigos espaco-temporais. Algumas formas de onda resultantes desse
experimento podem ser vistas na Figura 6.6. Observa-se que a utilizacao do cdédigo
espaco-temporal melhora o desempenho do sistema, por exemplo, quando a relacao
sinal-ruido (SN R) do canal é 10 dB a relacao sinal-ruido segmental (SN Rgeg) ¢ incre-
mentada de 7,42 para 19,97 dB com utilizacao do cédigo.

Teste de escuta subjetivos informais realizados com os sinais reconstruidos apds a
transmissao, com SNR = 6 dB, sem utilizagao da codificagao de canal, demonstra-
ram um nivel de ruido bastante elevado, traduzindo a presenca de “estalos”, muito
incomodos no sinal reconstruido, comprometendo significativamente a sua inteligibi-
lidade, com o aumento da SNR para 10 dB houve uma pequena melhora na qua-
lidade dos sinais reconstruidos, revelando uma grande sensibilidade da quantizagao
vetorial aos erros introduzidos pelo canal. Com a utilizagao do cédigo espago-temporal
o numero de bits decodificados erroneamente foi reduzido, seguindo as curvas da Fi-
gura 6.4. Desta forma, os “estalos” foram menos freqiiéntes pois os vetores decorrentes
da decodificacao de indices contaminados por ruido nao mais obedecem a regra de

distor¢cao minima.
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Figura 6.6: Formas de onda da sentenca “O sol ilumina a fachada a tarde. Trabalhou

mais do que podia”, apos a transmissao através do canal com desvanecimento.
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6.3.1 Influéncia da Organizacao do Dicionario na Qualidade

dos Sinais de Voz Reconstruidos

A organizacao do dicionério, descrita no Capitulo 5, reduz a distancia simétrica to-
tal, definida na Equacao 5.22, associada a um dicionario para QV. Com o objetivo
de traduzir esta diminuicao de distancia simétrica em ganho de qualidade dos sinais
reconstruidos apods a transmissao através do canal com desvanecimento, foram simula-
das transmissoes da sentenca O sol ilumina a fachada a tarde. Trabalhou mais do que
podia” quantizada por meio de um dicionario com L = 128 vetores de dimensao k = 4,
antes e apds a organizagao do dicionario. Para este dicionario a distancia simétrica
total passou de 33,30 para 10,11 apds a organizagao.

Os resultados destas simulagoes podem ser observados na Figura 6.7, onde ¢é possivel
visualizar os valores da SN Rgeg antes e apds da organizagao do dicionario. Observa-se
que a organizacao do dicionario apresenta um melhor desempenho, para o caso do sis-
tema sem codificagao de canal, quando a SN R do canal é 6 dB, quando a probabilidade
de erro é maior. A medida que os erros nos indices transmitidos vao ficando menos
comuns (isto acontece com o aumento da SN R), o ganho de desempenho em relagdo ao
dicionario orginal vai ficando menos evidente porque a vantagem de se decodificar um
indice contaminado por ruido por um vetor mais “proximo” daquele que seria resul-
tante da decodificagao de um indice correto diminui a medida que os erros vao ficando
mais freqiiéntes.

Testes de escuta subjetivos informais nos sinais de voz reconstruidos antes e apos
a organizagao do dicionario revelaram que o ganho de desempenho representado pelo
aumento da SN Rgeg implicava diretamente na qualidade subjetiva dos sinais, sendo

menor o numero de “estalos” observados.
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Figura 6.7: Comparacao entre a relagao sinal-ruido segmental (SN Rseg) antes e apos
a organizagao do dicionério. (SC) = sem codificagao de canal, (ST) = cddigo espago-

temporal.
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Capitulo 7
Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho foi avaliado o desempenho de um sistema de comunicacoes, baseado
na quantizacao vetorial, sob o ponto de vista da transmissao através de canais com
desvanecimento.

A quantizacao vetorial, que pode ser vista como uma extensao da quantizagao esca-
lar no espaco N-dimensional, tem sido bastante estudada para aplicagoes envolvendo
voz e imagens, apresentando um bom desempenho, isoladamente ou como parte inte-
grante de sistemas complexos, permitindo elevadas taxas de compressao.

Os dados provenientes da quantizacao vetorial de uma fonte de informacao sao bas-
tantes vulneraveis aos erros introduzidos pelo canal. O canal com desvanecimento,
utilizado neste trabalho, é profundamente afetado pela propagacao através dos multi-
percursos e tem sido bastante utilizado para caracterizar o canal sem fio.

A fim de tornar a transmissao através do canal com desvanecimento mais confiavel,
foram estudados e implementados os codigo espago-temporais. Essa nova classe de
codigos incorpora os beneficios da diversidade espacial introduzida pelo uso de multiplas
antenas transmissoras.

Com o objetivo de melhorar o desempenho total do sistema foram propostas duas
técnicas de reduzida complexidade. A primeira delas se constitue numa forma al-
ternativa para melhoria de desempenho de sistema de modulacao PSK baseada na
observacao da referéncia de fase da constelagao dos sinais e no interleaving adequado

das componentes em quadratura. O angulo de rotagao 6timo para referéncia de fase foi
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determinado analiticamente e o ganho de desempenho do sistema, medido em termos
da probabilidade de erro de bit do sistema, foi comprovado através de simulagoes. A se-
gunda modificacao consiste na organizagao dos vetores de um dicionario com o objetivo
de torna-lo mais imune aos erros introduzidos pelo canal. O processo de organizacao
do dicionario consiste basicamente na atribuicao de indices que difiram em poucos bits
aos vetores que estejam proximos. Como foi visto, a organizagao do dicionario é um
problema de natureza combinatorial que implica num grande esforco computacional
em sua solucao. Este problema foi resolvido através da implementacao de um algo-
ritmo sub-6timo para organizacao do dicionario. Com este algoritmo a atribuicao de
indices aos vetores codigos foi feita de forma sistematica. Resultados de simulagoes
comprovaram a eficiéncia do algoritmo proposto.

Nos experimentos envolvendo a transmissao de imagens através do canal com desva-
necimento observou-se que a qualidade das imagens reconstruidas foi bastante afetada
pelo uso das técnicas apresentadas. O uso da codificacao espago-temporal provocou
uma melhora expressiva na qualidade do sistema de transmissao de imagens. Para os
valores de relagao sinal-ruido do canal utilizados na simulacoes, o ganho de desempenho,
medido em termos da relagao sinal-ruido de pico (PSN R) foi da ordem de 2 a 3 dB. O
ganho na qualidade das imagens também foi verificado através da avaliagao subjetiva
informal das imagens reconstruidas. Também foi verificado através das simulacoes que
a organizacao do dicionario provocou uma ganho adicional no desempenho do sistema.
Vale salientar que este ganho foi atingido sem a utilizacao de bits extras nos indices
transmitidos através do canal com desvanecimento.

Nos experimentos envolvendo a transmissao de sinais de voz foi verificada a eficiéncia
das técnicas apresentadas. O ganho de desempenho, medido em termos da relacao
sinal-ruido segmental SN Rgeg, devido a utilizagao da codificagao espago-temporal foi
da ordem de 3 a 4 dB para a faixa de valores de relacao sinal-ruido do canal com
desvanecimento utilizada. A organizacao do dicionario, como no caso da transmissao
de imagens, provocou um ganho de desempenho adicional ao sistema. A avaliacao sub-
jetiva também serviu para verificar os beneficios oriundos da utilizacao das técnicas
estudadas.

Em resumo, em todas as simulacoes realizadas, cujos resultados podem ser observa-
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dos no decorrer do texto, observou-se a influéncia dos técnicas estudadas. Tanto para
imagens quanto para sinais de voz verificou-se, através de medidas de distor¢ao objeti-
vas e avaliacao subjetivas informais, que as modificacao introduzidas contribuiram de
forma significativa na melhoria do desempenho global do sistema.

Como continuacao das atividades de pesquisa realizadas podem ser citadas as se-

guintes sugestoes:

e Realizacao da quantizacao vetorial no dominio da freqiiéncia, pois desta forma os
erros na transmissao dos indices dos vetores calculados no dominio da freqiiéncia,
serao espalhados no dominio espacial, o que pode tornar os seus efeitos menos

perceptiveis;

e Analise do desempenho do sistema admitindo-se outras técnicas de codificacao

de fonte (exemplos: técnicas preditivas, transformada wavelet);

e Estudo da codificacao conjunta de fonte e de canal, com o objetivo de determinar
as taxas de codificagao de fonte e de canal, sujeitas a restricao na taxa total, que

minimizem a distorcao total do sistema;

e Estudo de técnicas de busca eficientes para a organizagao do dicionario utilizado

na quantizacao vetorial;

e Aperfeicoamento do modelo do canal, através da inclusao do efeito Doppler e
utilizagao de outros modelos, diferentes do Rayleigh, para o canal com desvane-

cimento;

e Realizacao de testes subjetivos mais formais e consistentes do sinais reconstruidos

apés a transmissao através do canal com desvanecimento.
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Apeéendice A
Revisao de Algebra Linear

Neste apéndice sao apresentados resultados de Algebra Linear utilizados na deter-
minagao do critério de desempenho dos cédigos espaco temporais.
Sejam © = (21, T2,...,7) € Yy = (Y1, Y2, - - -, Yx) vetores no espaco complexo C*. O

produto interno entre « e y é dado por

k
m'yzzxiyi (A1)
i=1

sendo y; o conjugado complexo de y;. Para qualquer matriz A, A* denota a matriz
transposta conjugada de A. Se A = A*, a matriz A é dita hermitiana. A matriz A
é nao-negativa se, para qualquer vetor complexo ®iy,, A > 0. Uma matriz V é
unitaria se VV* = I, sendo [ a matriz identidade. Uma matriz real B, y; é uma raiz
quadrada de uma matriz A,«, se BB* = A. Os seguintes resultados, provenientes da

teoria de Algebra Linear foram utilizados nas dedugoes feitas no Capitulo 4.

e Um autovetor vy, de uma matriz A, , correspondente a um autovalor A é um
vetor unitario tal que vA = A\v para algum nimero complexo A. O espaco vetorial

gerado pelos autovetores de A tem dimensao n — r, sendo r o posto de A;
e Qualquer matriz A com raiz quadrada B é nao negativa;

e Para qualquer matriz hermitiana nao negativa A, existe uma matriz quadrada

triangular inferior B tal que BB* = A,
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e Dada uma matriz hermitiana A, os autovalores de A geram C", o espaco complexo
n-dimensional, e uma base ortonormal de C" pode ser construida a partir dos
autovetores de A. Além disso, existe uma matriz unitaria V' e uma matriz real
diagonal D tais que VAV* = D. As linhas de V' sao uma base ortonormal de C”
dada pelos autovetores de A. Os elementos da diagonal de D sao \;, 1 =1,2,...,n

de A contando as suas multiplicidades;
e Os autovalores de uma matriz hermitiana sao reais;

e Os autovalores de uma matriz hermitiana nao-negativa sao nao-negativos.
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