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Resumo

Este trabalho aborda o problema de estimagdo de angulos de incidéncia (DOA) de
ondas planas sobre um arranjo de sensores. Dentre os varios métodos encontrados na literatu-
ra, 0 método MODEX (MODE with eXtra roots) se destaca por seu desempenho e complexi-
dade computacional. Recentemente, foi proposto o método SEAD (SEArch of Direction by
differential spectrum), que apresenta desempenho de estimacdo mais robusto que o MODEX
aos efeitos do ruido, contudo, possui complexidade computacional proibitiva para aplicacdes
de tempo-real. Na busca por reduzir esta complexidade computacional, este trabalho apresenta
uma nova proposta de selecdo de estimativas para 0 SEAD que gera uma quantidade signifi-
cativamente menor de angulos candidatos. Adicionalmente, a inser¢do de um processo iterati-
vo de refinamento de solugbes permitiu que a resolucdo do estimador fosse aprimorada em
relacdo aquela inicialmente ajustada, além de reduzir a complexidade computacional da sele-

~

céo.

Palavras-chave: Arranjo de sensores, ULA, DOA, MODEX, SEAD, complexidade

computacional.



Abstract

This work is concerned with the estimation of Direction-Of-Arrival (DOA) angles of
plane waves impinging on a sensor array. Among all methods of estimation found in litera-
ture, MODEX (MODE with eXtra roots) outstands for its performance and computational
complexity. However, recently, a method called SEAD (SEArch of Direction by differential
spectrum) was proposed. It has shown better estimation performance against noise than
MODEX has. However, its computational complexity is prohibitive for real-time applications.
In order to reduce it’s computational complexity, a new estimate selection procedure on
SEAD is proposed, that yields to significantly less candidate angles than before. Additionally,
the introduction of iterative refinements on estimates has allowed improving resolution as

well as complexity reduction.

Keywords: Sensor array, ULA, DOA, MODEX, SEAD, computational complexity.
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1 Introducao

A demanda de servicos baseados em tecnologias de comunicacdo sem-fio é sempre
crescente. Segundo (BOAVENTURA, 1998), isto é baseado em dois pilares: o avango tecno-
I6gico no acesso a informacdo, que, neste caso, pode ser exemplificado pelo advento da Inter-
net, e o uso crescente de servigos multimidia. Junte-se a isto o fato de quantidade cada vez
maior de dispositivos pessoais dotados de capacidade de processamento suficiente para forne-
cer servicos multimidia via Internet, além da exigéncia sempre crescente do aumento da qua-
lidade destes servigos. Conforme (LIBERTI e RAPPAPORT, 1999), o uso de arranjos de sen-

sores oferece varias maneiras de aumentar a capacidade destes sistemas sem-fio, como:

e Potencial de prover alcance estendido e/ou custos reduzidos quando emprega-
dos no inicio da implantacdo do sistema;
e Aumentar o desempenho de link, quando o sistema ja esta em operacéo; e

e Aumentar a capacidade do sistema no longo prazo.

O emprego de arranjo de sensores prové, também, o aumento da eficiéncia destes sis-
temas sem-fio, ja que ha potencial para reduzir a poténcia de transmissdo por parte dos dispo-
sitivos maoveis, ocasionando em autonomia maior, uma vez que grande parte destes dispositi-
vos é alimentada por baterias.

Além disso, arranjos de sensores possuem diversas aplicacbes em radares, sonares,
geofisica, radioastronomia, tomografia e qualquer outra aplicacdo que, porventura, venha a
utilizar métodos de conformacéo de feixes, do inglés beamforming.

De acordo com (LIBERTI e RAPPAPORT, 1999), o emprego de arranjo de sensores

nas comunicagdes moveis celulares, doravante denominados “antenas inteligentes”, implica

em seis beneficios:

e Aumento de cobertura através do aumento do alcance, preenchimentos de “z0-

nas cegas” e melhor penetracdo em construgdes;
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e Devido ao aumento de cobertura, 0s custos iniciais de emprego da tecnologia
num sistema sem-fio podem ser reduzidos;

e Aumento da robustez a perturbacfes no sistema e sensibilidade reduzidas a
comportamentos ndo-ideais;

e Aumento da qualidade do link através do gerenciamento de multicaminhos;

e Separar espacialmente os sinais, permitindo diferentes assinantes compartilha-
rem 0S mesmaos recursos espectrais simultaneamente;

e Aumento da capacidade do sistema.

Segundo (ALVES, 2004), um dos parametros que se pode obter com o processamen-
to de arranjo de sensores em radar € o angulo de incidéncia (DOA, do inglés Direction-Of-

Arrival) das frentes de onda sobre este arranjo, permitindo, desta maneira, localizar o alvo.

Na tomografia, podem-se usar arranjos de sensores para a aquisi¢cdo de imagens de

objetos e, com o processamento de sinais biomédicos, permitir o diagnostico por imagens.

Processamento de arranjo possui aplicabilidade em geofisica na descoberta de reser-
vas de gas e petroleo, com o uso de geofones, e a localizacdo de epicentros de terremotos,

com o uso de sismadgrafos.

Para simplificar a analise do problema de estimacdo de angulos de incidéncia, dora-

vante denominado estimacdo DOA, este trabalho terd o seu foco nas comunica¢Ges moveis.

1.1 Motivacgao

O aumento da capacidade dos sistemas de comunicacdo €, na maior parte, alcangado
obtendo o cancelamento (ou diminuicdo) de interferéncias com o uso de um padréo de irradi-
acao adequado e que favorece a recep¢do de sinais vindos de uma determinada direcdo, ao
mesmo tempo em que anula os sinais interferentes de outras direcdes (GODARA, 1997 apud
ALVES, 2004).

De acordo com (FERREIRA, 2005), é necessario um aparato que permita estimar o
angulo de incidéncia dos sinais de interesse, para que o sistema de comunicacéo possa ajustar

0s parametros de tal forma a intensificar o padréo de irradiacdo na direcdo desejada.

No a@mbito das técnicas de estimacdo, é importante frisar que se trata da determina-
cdo da quantidade de sinais presentes num ambiente contaminado por ruido. A estimacéo de

sinais trata da determinacdo de parametros destes sinais, como freqléncia, fase, amplitude e,
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em especial, o &ngulo de incidéncia, partindo do pressuposto de que o nimero de sinais de
interesse é conhecido (ALVES, 2004).

Outro aspecto importante é a capacidade de um determinado estimador de distinguir
angulos de incidéncia proximos entre si, doravante denominado estimador de alta resolucéo
(ALVES, 2004).

Um estimador ideal deve possuir robustez com relagdo ao ruido, permitindo estima-
tivas com a menor variancia possivel, mesmo em condicdes severas de SNR (Signal-to-Noise
Ratio), implicando, deste modo, numa menor SNR de limiar, que é o valor de SNR abaixo do

qual o desempenho do estimador sofre rapida degradacéo.

A maior parte das aplicacOes é de tempo real, exigindo que as estimacdes sejam rea-
lizadas em tempo muito curto e, para isto, € necessario que a complexidade computacional
seja a menor possivel (ALVES, 2004). Como exemplo, segundo (FUJITSU, 2008), as antenas
inteligentes sdo recalibradas a cada cinco milissegundos quando aplicadas ao WiMAX (Wor-

Idwide Interoperability for Microwave Access) mével, cujo padrdo é o IEEE 802.16e.

Em suma, um bom estimador deve possuir alta resolucdo, pequena SNR de limiar e

baixa complexidade computacional.

Conforme (ALVES, 2004), o método MODE (Method Of Direction Estimation)
(STOICA e SHARMAN, 1990), deu origem ao método MODEX (MODE with eXtra roots)
(GERSHMAN e STOICA, 1999). No ambito deste trabalho, este ultimo sera utilizado como
referéncia de desempenho de estimacéo e de complexidade computacional.

O método MODEX, segundo (ALVES, 2004), possui pequena SNR de limiar, além
de bom desempenho na condicdo de poucas amostras de dados (ou snapshots), N, entretanto,
possui complexidade computacional consideravelmente maior do que a do método MODE, do

qual ele deriva.

Seguindo outra linha de pesquisa, em (FERREIRA, 2005) propde-se o método SEAD
(SEArch of Direction by differential spectrum), que € extensivamente baseado no comporta-
mento dos valores singulares da matriz de covariancia espacial, possuindo bom desempenho

de estimacéo aliado a SNR de limiar ainda menor, se comparado ao método MODEX.

Analisando experimentalmente em condi¢fes onde é necessario o uso de estimadores
de alta resolucdo, o0 SEAD demonstrou possuir maior robustez ao ruido do que o MODEX,
especialmente em condicdes de sinais correlacionados e angulos de incidéncia proximos entre

si, principalmente quando estes estdo préximos a normal ao arranjo.
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Contudo, o0 método SEAD, como fora proposto em (FERREIRA, 2005), apresenta
complexidade computacional extremamente elevada e que o torna inadequado para aplica¢oes

de tempo real.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é analisar o funcionamento do método SEAD em re-
lacdo a sua complexidade computacional e, deste modo, diminuir esta complexidade a ponto

de torna-lo competitivo com o MODEX.

1.3 Objetivos Especificos

Podem-se dividir os objetivos nos seguintes topicos:

e Estudar o método SEAD e defini-lo matematicamente;

e Estudar o método MODEX, sob os pontos de vista do desempenho de estima-
¢ao e da complexidade computacional;

e Levantar os tempos gastos em cada um dos trechos do método SEAD e propor
a estimacdo analitica de limite superior para a complexidade computacional;

e Propor melhorias no método SEAD e realizar anélise da complexidade compu-
tacional desta proposta; e

e Avaliar estatisticamente o desempenho de estimacédo e o tempo gasto pelos mé-

todos estudados e proposto.

1.4  Organizacao dos Capitulos

Este trabalho esta organizado de maneira a apresentar a definicdo do problema e a
fundamentacdo tedrica de estimacdo DOA, os estimadores de Maxima-Verossimilhanca,
MODE, MODEX e SEAD, além de apresentar melhorias sugeridas para o0 método SEAD,

com seus resultados e conclusoes.

O capitulo 2 apresenta os principios basicos de funcionamento de um arranjo adapta-
tivo, além dos modelos de sinal e de ruido e as expressdes que explicam a equivaléncia entre
o0 angulo de incidéncia e a freqliéncia elétrica, o que torna possivel a aplicacdo de conceitos de

estimacdo de frequéncia ao problema de estimacdo DOA e vice-versa. Tambem, é apresentada
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a matriz de covariancia espacial, que é utilizada em todos os métodos abordados neste traba-
Iho, bem como as medidas de avalia¢do e de limite tedrico de desempenho de estimacéo.

O capitulo 3 apresenta a fundamentacdo tedrica do Estimador de Méaxima-
Verossimilhanga para estimacdo DOA, permitindo analisar algumas caracteristicas deste es-

timador e comprender os métodos dele derivados, entre os quais tem-se MODE e MODEX.

O capitulo 4 apresenta a fundamentacao tedrica dos métodos MODE e MODEX de
estimacdo DOA. Estes métodos sdo baseados no Estimador de Maxima-Verossimilhanca e
possuem complexidade computacional consideravelmente menor, devido a reparametrizacao
da funcgdo objetivo. Também, € apresentada a equacdo de limite superior para a complexidade
computacional do método MODEX.

O capitulo 5 apresenta 0 método SEAD, que se baseia no comportamento dos valores
singulares principais da matriz de covariancia espacial. Desenvolve-se também a equacéo de

limite superior para a complexidade computacional deste método.

O capitulo 6 apresenta as melhorias propostas para o0 método SEAD, juntamente com
a fundamentacdo tedrica, no que diz respeito as etapas de selecdo de estimativas DOA e do
calculo do Critério Diferencial, com a respectiva equacédo de limite superior para a complexi-

dade computacional resultante destas propostas.

No capitulo 7 sdo apresentados os resultados dos trés métodos abordados neste traba-
Iho, tanto sob a perspectiva do desempenho de estimacdo quanto da complexidade computa-
cional envolvida. Além disso, sdo apresentadas algumas consideracfes sobre as melhorias
propostas.

O capitulo 8 trata a analise do impacto das melhorias propostas sobre os resultados
de desempenho de estimacédo e de complexidade computacional do método SEAD. Além dis-

S0, traz propostas para prosseguimento deste trabalho.

1.5  Patente depositada

Este trabalho originou pedido de patente, protocolado no Instituto Nacional da Pro-
priedade Industrial (INPI) com o nimero 0000220900977423, atraves do Nucleo de Inovagéo
e Transferéncia de Tecnologia (NITT), da Universidade Federal de Goias (UFG), em 18 de
marco de 2009,

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS. SILVA, H. V. L.; LEMOS, R. P.; FER-
REIRA, Y. R. Método e sistema de estimacao de angulos de incidéncia de sinais de interesse.
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2 Modelagem de Sinais para DOA baseada em propaga-

cao de ondas eletromagnéticas no espaco livre

2.1 Introducéao

Os métodos de processamento de sinais de arranjo utilizam modelos de sinais e de
ruido que descrevem as ondas incidentes tendo como base o formato do arranjo de sensores,

as caracteristicas das formas de onda, dos sensores e do meio de propagacdo (ALVES, 2004).

Além disso, estes modelos de sinal permitem relacionar angulo de incidéncia (DOA)
a freqiéncia elétrica, permitindo o uso de conceitos do problema de estimacdo DOA no pro-

blema de estimacéo de freqliéncia e vice-versa.

2.2  Observacgoes gerais

A definicdo de antenas adaptativas €, segundo (LIBERTI e RAPPAPORT, 1999):

Arranjos de antenas que sdo capazes de ajustar dinamicamente o padrdo de irradia-
cao para ajustar o ruido, interferéncia e o multicaminho. Arranjos adaptativos de an-
tenas podem ajustar seu padrdo para rastrear usuarios moveis. Antenas adaptativas
sdo usadas para melhorar os sinais recebidos e também podem ser usados para for-

mar feixes para transmissao.

Hé& também os sistemas de feixe chaveado que, de acordo com (LIBERTI e RAPPA.-
PORT, 1999):

Usam um namero de feixes fixos na antena. O receptor seleciona o feixe que prové a
maior melhoria de sinal e reducdo de interferéncia. Sistemas de feixe chaveado po-
dem nao oferecer o grau de melhoria de desempenho oferecido pelos sistemas adap-
tativos, mas eles sdo freqiientemente menos complexos e mais faceis de serem retro-

adaptados em tecnologias sem-fio existentes.
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Os sistemas de antenas inteligentes (ou arranjos de sensores) podem incluir tanto
tecnologias de antena adaptativa e chaveamento de feixes. Contudo, apenas antenas adaptati-

vas serdo abordadas neste trabalho.

O funcionamento de um sistema utilizando um arranjo de sensores pode ser mais

bem descrito através das figuras 2.1 e 2.2.

VRN
e N

e N
P s Sinal refletido ~a
. (o)
/ <

7 >

e —
e — /
e -
- - /

_ — ~ Caminho direto /
& ’
/

Sinal de interesse /

Sinal interferente

Figura 2.1: Situacdo hipotética de incidéncia de frentes de onda sobre um arranjo de sensores.

A Figura 2.1 ilustra sinais vindos de trés pontos distintos e incidindo sobre o arranjo
de sensores: pelo caminho direto da fonte de sinal até o arranjo, pela reflexdo deste sinal em
um obstaculo e de um sinal interferente. Considerando esta situacdo, a Figura 2.2 ilustra o
padréo de irradiacdo deste arranjo de sensores. Nela se destaca o feixe principal na direcdo do

sinal desejado, enquanto anula ou diminui a poténcia do sinal interferente.

Nl al Al al Al (A

Multicaminho coerente
para o sinal desejado

~

Direcéo do sinal
desejado

Sinal interferente

N

Figura 2.2: Um arranjo de sensores pode ajustar seu padrao de irradiacdo para melhorar o si-
nal desejado, anular ou reduzir a interferéncia e somar a poténcia do sinal refletido.
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Segundo (LIBERTI e RAPPAPORT, 1999) e (BALANIS, 1997), antenas inteligen-
tes sdo formadas por sensores (antenas) omnidirecionais de baixo ganho (ou de baixa diretivi-
dade), conectadas por uma rede que combina o0s sinais de cada sensor, obtendo alta diretivida-
de em aplicacdes onde é necessario. Além disso, ndo ha a necessidade de que 0s sensores se-

jam todas iguais, porém, € mais conveniente, simples e pratico. Para simplificar a anélise des-

sas antenas, séo feitas algumas consideragdes:

e O espacamento entre 0s sensores é pequeno o suficiente para que nédo haja va-

riacdo de amplitude entre os sinais recebidos pelas diferentes antenas;

e Nao ha acoplamento mutuo entre 0s sensores;

e Existe um numero finito de sinais, de tal forma a permitir a decomposicdo de
todos os campos incidentes num numero discreto de ondas planas;

e A largura de faixa do sinal incidente é estreita se comparada a frequéncia da

portadora.

O arranjo possui N sensores dispostos de maneira pré-definida e possui a seguinte re-

presentacao em diagrama de blocos mostrada na Figura 2.3.

N sensores

Conversor para
freq. intermediaria

57 6 6 6

|

Conversor para
radio-frequiéncia

I

Conversor para freq.
intermediaria

M\ M\

Conversor digital-
analogico

Conversor para
banda basica

A

I

Processador de
controle de pesos

Conversor
analogico-digital

+

———»

Figura 2.3: Diagrama de blocos de um arranjo de sensores.

Na Figura 2.3 € possivel observar que o sinal proveniente dos sensores passa pelo

conversor para uma frequéncia intermediaria, onde pode ser amostrado de maneira adequada.

Estimador DOA
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Logo apos, é digitalizado e enviado ao estimador DOA. O estimador, entdo, envia 0s parame-
tros de diregdo ao aparato que realiza o ajuste de ganho e/ou deslocamento de fase. Este apa-
rato € formado por um processador de controle de pesos, por um conversor digital-analdgico,
onde ha o “direcionamento” do sinal, através da aplica¢do dos pesos e/ou deslocamentos de
fase (FERREIRA, 2005).

Caso este direcionamento seja realizado durante a recepcdo do sinal, aplicam-se 0s

pesos e/ou deslocamentos de fase em B,..., B, . Caso seja realizado durante a transmisséo do
sinal, os pesos e/ou deslocamentos de fase s&o aplicadosem P, ..., Py .

Depois, o sinal passa pelos circuitos responsaveis pela conversao para frequéncia in-
termediaria e pela conversao para radio-frequiéncia, onde o sinal y(t) é filtrado, amplificado e

enviado aos sensores.

O sinal, com os pesos e deslocamentos de fases ja aplicados, € representado pela se-

guinte equacéo:
N-1
y(©) =D w,u, (t), (2.1)
n=0

onde w, representa os pesos complexos, sendo a parte real responsavel pelo ajuste do ganho e
a parte complexa responsavel pelo deslocamento de fase. u, € o sinal recebido em cada sensor
do arranjo.

Com a aplicacao destes pesos e deslocamentos de fase, o sinal € direcionado para a
posicao desejada e, desta forma, reforgando a poténcia do sinal de interesse, a0 mesmo tempo
em que os sinais interferentes sdo mitigados (FERREIRA, 2005).

Este direcionamento do campo total irradiado s6 € possivel utilizando arranjos de
sensores, uma vez que € resultado da soma vetorial dos campos irradiados de cada um dos

sensores, desprezando-se 0 acoplamento entre eles.

Para que este direcionamento seja realizavel, é necessario que 0s campos de cada um
dos sensores interfiram construtivamente (o que equivale a somar os sinais) nas diregdes dese-
jadas, e interfiram destrutivamente (o que equivale a um cancelar o campo do outro) nas dire-

cOes restantes. Na pratica, esta interferéncia é somente aproximada (BALANIS, 1997).

Considerando um arranjo formado por sensores idénticos, sdo cinco 0s parametros
que definem o padrdo de irradiagdo (BALANIS, 1997):

1. A configuracdo geométrica (linear, circular, retangular, esférica, etc.);
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2. O distanciamento entre 0s sensores;

3. A amplitude de excitagdo de cada um dos sensores;
4. A fase de excitacdo de cada um dos sensores; e
5

. O padréo de irradiacéo de cada um dos sensores.

No ambito deste trabalho, a fase é o parametro de direcionamento do campo irradia-
do pelo arranjo. Especificamente para o caso das antenas inteligentes, € utilizada a fase elétri-
ca do sinal que incide sobre o arranjo. Estes sistemas sdo conhecidos como phased array, e
sdo baseados na alimentacdo das antenas do arranjo por deslocadores de fase (MAKAROQV,
2002 apud FERREIRA, 2005).

A configuragdo geometrica mais simples e pratica é aquela onde as antenas estdo
dispostas sobre uma linha (BALANIS, 1997), e, na literatura da area, € frequentemente cha-
mada de Arranjo Linear Uniforme (ULA, do inglés Uniform Linear Array) e foi adotada neste
trabalho (SILVA, 2007).

A representacdo esquematica de frentes de onda de uma fonte atingindo o arranjo do
tipo ULA com N sensores € a seguinte (ALVES, 2004), (LIBERTI e RAPPAPORT, 1999) e
(ZOOGHBY, 2005), ilustrada na Figura 2.4.

N-1

| d
|

3 m-ésima fonte
|
|

2 ¢
| Frentes de onda plana
|

14
|
|
|

O _________________

Figura 2.4: Frentes de onda atingindo um arranjo linear com N sensores.

Na Figura 2.4 pode-se verificar que 0s sensores estdo posicionados sobre uma reta
vertical, com interespagamento uniforme d, equivalente a metade do comprimento de onda
dado por c/f, onde ¢ é a velocidade da luz no vacuo, 3x10® m/s (metros por segundo) e f é a
frequiéncia da onda, em Hz (Hertz).
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2.3 Modelo de onda e do sinal captado no arranjo

A Figura 2.4 mostra um arranjo do tipo ULA contendo N sensores, onde incidem
frentes de onda geradas por uma fonte m, puntual e situada num local muito distante do arran-
jo (ALVES, 2004). Desta forma, pode-se considerar as frentes de onda planas. Os sensores
estédo dispostos de maneira linear e vertical, com espacamento uniforme d entre eles. O angulo

de incidéncia, 6, , é tido como o angulo formado entre a dire¢éo de propagacéao de onda e a
normal ao arranjo. A variavel r, = representa a distancia percorrida pelas frentes de onda entre
0 sensor n e a m-ésima fonte, e é dada por (SILVA, 2007):

r.» =ndsin(a,). (2.2)
Considere-se que a m-ésima fonte produza uma onda plana dada por (SILVA, 2007):

-|:wcmt7l291rm +¢m (t):|

m

£.()=F, (e , (2.3)

onde F,(t) éaamplitude de um sinal variando no tempo; o[ € a frequéncia da onda porta-
dora; &, é o comprimento de onda na direcdo de propagagdo; r, € a distancia até a origem de
um sistema de coordenadas e ¢, (t) € uma fase arbitraria.

Ainda, suponha-se que F,_(t) e 4, (t) possuam faixa estreita em relacéo a onda por-
tadora 9, , isto é, ambas variam lentamente em relagéo a onda portadora. Entéo, pode-se afir-

mar que as duas varidveis apresentam os mesmos valores em todos os sensores em cada ins-
tante de tempo, mesmo com as diferencas de percurso do sinal, uma vez que as distancias

entre eles sdo da ordem de metade do comprimento de onda.
Considerando-se sensores com ganhos unitarios e omnidirecionais, o sinal captado

pelo sensor n devido a onda gerada pela m-ésima fonte é (ALVES, 2004):

2z
w?t_?rn,m +¢m (t):|
m

X, () =F, e (2.4)

As equacdes (2.3) e (2.4) asseguram que a diferenca entre as fases de um sinal capta-

do por dois sensores se deve apenas ao atraso sofrido pelo sinal entre eles.

Considerando o principio da superposicéo e que o arranjo linear da Figura 2.4 seja a-
tingido por M ondas planas de direcGes distintas, obtém-se a seguinte expressao para o sinal:

X0 =3 %00 = F 0" ol ) (2.5)
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No caso em que todas as ondas apresentam a mesma portadora, como em situacao de

sinais refletidos de uma mesma fonte ou sinais interferentes co-canal, tem-se que

3 =8 =..=9, =9, podendo-se, assim, simplicar o termo da segunda exponencial de (2.5)
para:
2z 2z .
—r, =—ndsin(4,). 2.6
T =5 ndsin(é,) (26)

m

Definindo-se o angulo elétrico equivalente da m-ésima onda incidente por:

® :—%[d sin(@, ), @2.7)

m

onde @, € dado em radianos, (2.5) pode ser reescrita como:
M o )
X, () =D F, (t)e* el Welnen, (2.8)
m=1

Como o sinal é convertido para banda basica antes do conversor analdgico-digital na

Figura 2.3, desconsidera-se a primeira exponencial, relativa a portadora, resultando em:
M . .
X, () =D F, (t)eVelen, (2.9)
m=1

A Equacéo (2.9) representa um sinal composto de M exponenciais complexas com as
freqtiéncias normalizadas @, , fases @, (t), e amplitudes F_ (t). Isto permite que as técni-

cas de estimacdo DOA sejam utilizadas em problemas de estimacéo de freqiéncia quando as
condigdes de equivaléncia sdo adequadas, ou vice-versa (BRESLER e MACOVSKI, 1986
apud SILVA, 2007; ALVES, 2004).

Ainda se pode simplificar a notacao de (2.9) da seguinte maneira:

%0 =4, (@,)s, 1), (2.10)
onde
a,(w,)=e""r (2.11)

é relativa ao angulo elétrico da m-ésima onda incidente, que € multiplicado pelo fasor:

s, (t) =F, (t)e!"®, (2.12)

Expandindo (2.10) para o caso de um arranjo do tipo ULA contendo N sensores, ob-
tém-se (ALVES, 2004):
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%0 ] [ ale,) ]
X(t) = Xl;(t) =i al(fom) spt)  eC™, (2.13)
a®) Lot
ou, de forma compacta:
X(t) = ia(wnsm ) (2.14)

O vetor a(w,) € chamado de vetor de dire¢do, em analogia ao método de conforma-

cao de feixe (beamforming), onde o arranjo é ajustado para ter um ganho pré-determinado
numa certa diregdo ou angulo de incidéncia (KRIM e VIBERG, 1986 apud SILVA, 2007).

A Equacéo (2.14) pode ser escrita em termos matriciais, resultando em:

X(t) = A(w)s(t), (2.15)

onde
st) =[s,(t) SO ... su@®] e CU4 (2.16)
e é chamado de vetor das amplitudes complexas dos sinais; a operacdo ()" é a transposta ma-

tricial; x(t) é o vetor de amostras do sinal captado; @ =[@, @, ... ®,] . e A(®) éa

matriz direcdo, dada por:

ejl(‘)l . ehWM
A((D) — e oy v elsz . (217)
ej(N—l)(‘)l . ej(Nfl)wM

A matriz A(w) possui estrutura de Vandermonde e, caso 0s sinais incidentes sejam
totalmente independentes, as colunas de A(w) séo linearmente independentes e a matriz pos-
sui posto cheio e igual ao nimero de sinais (ALVES, 2004). Para simplificar a notagéo, a ma-
triz A(w) sera referida apenas como matriz A.

No problema de estimagdo DOA, existem dois limites: quando a fonte se encontra ou

em 6,, =—n/2 rad =-90°, ouem 6,, = /2 rad = 90°, com rela¢éo a normal do arranjo.
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Uma vez que os angulos de incidéncia devem estar entre estes dois limites, as fre-

guéncias elétricas associadas a esses angulos possuem valores limitados por:

—ﬁﬁa)m S@. (2.18)

9 9

Quanto maior a relacdo d/$, maior é a excursdo do pardmetro o, e, conseqlente-

mente, maior a resolucdo do arranjo. Para determinar a maxima resolucéo, é necessario que

haja correspondéncia biunivoca entre 6 e @, ou seja, enquanto a freqliéncia elétrica, w, esti-

ver limitada entre +7z e —7 e o angulo de incidéncia, &, estiver limitado entre —7z/2 e
712 (SILVA, 2007).

Tomando um dos casos extremos, quando &, =-x/2, tem-se que

m

@, :(27zd /9)(—1). O valor extremo de @, sob a condigéo de biunivocidade ocorre quando

d=9/2. Entdo, para @, =—, tem-se que o0 ULA tem a méaxima resolucéo. Este valor de d,

de metade do comprimento de onda, é extensivamente adotado na literatura da area e também
neste trabalho, sempre que for necessario fazer a conversdo entre DOA e freqiiéncia elétrica
(SILVA, 2007).

Deve-se, ainda, considerar que o arranjo dispde de uma quantidade limitada de amos-
tras do sinal, obtidas nos instantes t = kAt, para k =0, ..., K-1, onde K é o nimero de snhap-
shots, ou instantaneos do arranjo. Para designar estes snapshots de maneira simplificada,
substitui-se em (2.15) a variavel t por k (ALVES, 2004).

Nos sistemas reais, 0 sinal x(k) é contaminado por ruido aditivo e a expressdo que

representa o sinal obtido pelo arranjo é:

y(k) = x(k) +&(k), (2.19)
ou

y(k) = As(k) +&(k), (2.20)

onde &(k) é o vetor de ruido aditivo.

2.4  Outras consideraces sobre o sinal

De acordo com (SILVA, 2007), a quantidade de fontes a serem estimadas, M, é co-
nhecida e € menor do que a quantidade de sensores no arranjo, N. Isto é necessario, pois asse-

gura que o numero de parametros a serem estimados, igual a M x (N —1), seja menor do que 0
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namero de amostras de dados, que é igual a KxN. Caso M ndo seja conhecido, existem técni-
cas para a sua estimacdo (WAX e KAILATH, 1985 apud SILVA, 2007; KAVEH, WANG e
HUNG, 1987 apud SILVA, 2007).

Tanto o sinal quanto o ruido sdo considerados processos aleatdrios Gaussianos com-
plexos, independentes, estacionarios, de média nula e possuem as seguintes caracteristicas
(ALVES, 2004; FERREIRA, 2005):

E{s(k)s" ()}=Pd,,,

(2.21)
E{s(k)s (i)} =0, vkei,

ERK)E" ()} =0T w6,

(2.22)
E{(K)E ()}=0, Vkei,

onde E{} representa o operador de esperanca estatistica; &, representa a fungdo delta de

Kronecker, sendo que é igual a 1, para k=i, e igual a 0, para k=i; a operacdo ()" produz o
transposto conjugado (hermitiano) de vetor ou matriz; P é a matriz de correlacéo dos sinais de

um mesmo snapshot e o ¢ a variancia ou poténcia média do ruido.

A matriz P é hermitiana e seu posto assume valores entre 1 e M. Caso a matriz P seja
proporcional a matriz identidade, os sinais possuem mesma poténcia e sdo completamente
descorrelacionados, ou seja, os vetores de amplitude complexa dos sinais sdo independentes
entre si no snapshot e, portanto, posto(P) = M, ou posto® cheio. Quando um sinal é uma copia
com defasamento e poténcia escalonada de outro sinal, é dito que estes sdo coerentes ou to-
talmente correlacionados (SILVA, 2007). Neste caso, P tem posto unitario. Esta situacéo €

representada na Figura 2.1, onde um sinal refletido do sinal de interesse atinge o arranjo.

As expressdes indicadas em (2.21) indicam total descorrelacdo entre as partes real e
imaginaria do sinal e a igualdade de suas variancias, garantindo, desta forma, completa des-

correlagdo temporal entre os sinais.

! O posto de uma matriz é o nimero de linhas ndo-nulas quando a mesma esta escrita na forma reduzida escalo-
nada por linhas.

2 0 trago de uma matriz quadrada é a soma dos elementos de sua diagonal principal.

® Uma breve explicacio sobre a notagdo utilizada para descrever a complexidade computacional dos estimadores
é dada no Capitulo 7.

* A determinagdo da complexidade computacional do célculo da SVD é dada no Capitulo 7.

® Do inglés O notation. Também é conhecida como Big-Oh.

® Segundo (GIBBONS, 1985) o teste de Wilcoxon é um teste de hip6tese nula de que os dados amostrais vém de
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Este modelo de sinal é tido como incondicional, pois as propriedades estatisticas do

vetor de dados y(k) sdo incondicionais, devido a s(k) variar a cada experimento (STOICA e

NEHORAI, 1990). E o modelo de sinal mais utilizado na literatura da area, além de ser o mais
realistico (ALVES, 2004), e por isso foi adotado neste trabalho.

Na Equacdo (2.22) é assegurada a descorrelacdo entre as partes real e imaginaria do
vetor de ruido e entre vetores de snapshots distintos. Com isto, hd a completa descorrelacdo

espacial e temporal, ou seja, 0 modelo de ruido adotado também é incondicional.

Outro modelo de sinal é o condicional, onde ¢ mantido o grau de descorrelacdo no
espaco e no tempo. Contudo, ao longo dos experimentos, a seqliéncia de valores do sinal é
mantida fixa, variando-se apenas o ruido aditivo. Um caso especifico é o modelo deterministi-
co, onde 0 mesmo vetor de sinais € utilizado em todos os snapshots. Normalmente, é utilizado
em estimacdo de fregliéncias, quando se possui apenas uma sequiéncia de amostras (ALVES,
2004).

2.5 Matriz de covariancia espacial

O método proposto neste trabalho utiliza em sua estrutura a matriz de covariancia es-
pacial (FERREIRA, 2005), que pode ser calculada a partir dos snapshots e dada por:
R=E{y(K)y" (k)}
H
= E{[Ast)+&(0][As() +E()]" | (2.23)
= AE{s(k)s" ()} A" + E {g(K)&" (k)}
= APA" +5°I.
A matriz de covariancia espacial tem dimensGes N xN e sua decomposi¢cdo em valo-
res singulares (SVD, do inglés Singular Value Decomposition) é dada por:

R=U.Z.U", (2.24)

onde U, e uma matriz unitaria cujas colunas sédo formadas pelos vetores singulares a direita
de Re X, € uma matriz diagonal formada pelos valores singulares de R, {4,,4,,...,4}, Or-
denados de maneira decrescente (FERREIRA, 2005).

Para M fontes de sinal captadas por um arranjo formado por N sensores, tem-se que

Az =z 2y > Ay, ==A,=c-. Num ambiente sem ruido, tem-se que

A=A =2, >4, = =4, =0. Por outro lado, se sinais provenientes de duas fontes
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distintas com 0 mesmo angulo de incidéncia, a SVD produzira apenas um valor singular ndo-
nulo, mesmo que se conheca, a priori, a quantidade de fontes (FERREIRA, 2005).

Este célculo possui elevada importancia no processamento de sinais por causa de sua
habilidade Unica de separar a matriz de dados, neste caso, a matriz de covaridncia espacial,
num subespaco referente aos sinais ruidosos (subespaco de sinal), e outro exclusivamente ao
ruido (subespaco de ruido), que sdo ortogonais entre si (KNOCKAERT, DE BACKER e DE
ZUTTER, 1999).

Desta forma, a SVD de R pode ser reescrita como:

R=UZXU! +U.x.UY, (2.25)

onde a primeira parcela diz respeito ao subespaco de sinal e a segunda ao subespaco de ruido.

Para K snapshots, a matriz de covariancia espacial estimada é dada por:

A

R=="{y(k)y" (k)

7<||—\
M

. L & (2.26)
A{—z{s(k)s (k)}} + = E(KE" (K)).
K K
cuja SVD pode ser similarmente expressa por:
> "1 v T7H ©roy 1rH
R=UZXU; +UE.U,. (2.27)

2.6 Medida de desempenho de métodos de estimacdo de DOA

As medidas de desempenho envolvem a comparagdo entre os indices obtidos pelos
estimadores e os limites tedricos de estimacdo DOA. Isto possibilita avaliar diferentes méto-
dos, além de detectar situacdes onde os estimadores produzem estimativas com menor varian-

cia, tidas como melhores resultados.

O Limite de Cramér-Rao (CRB, do inglés Cramér-Rao Bound) é tido como principal
referéncia no problema de estimacdo DOA e representa 0 menor valor teérico que pode ser
atingido pelo erro quadratico médio (EQM) das estimativas geradas por um estimador néo-
polarizado. E calculado em funcdo do nimero de sensores, ndmero de sinais, espacamento
entre freqliéncias, SNR, entre outros. Uma explicacdo mais detalhada sobre o tema pode ser
encontrada em (ALVES, 2004; STOICA e NEHORAI, 1990; VAN TREES, 2002).

O método mais comum de comparacdo de desempenho de estimadores distintos € a-

través da avaliacdo da curva do erro quadratico médio, doravante denominada curva de de-
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sempenho. E obtida em funcio da SNR ou outro pardmetro. Cada ponto desta curva é calcula-
do através da raiz do erro quadratico médio (REQM) do conjunto de estimativas obtidas em
relacdo aos angulos de incidéncia verdadeiros (SILVA, 2007). A REQM para um determinado

angulo é calculada por:

N exp

REQM (4, )= JNLZ[(érm 6, )T (2.28)

exp r=l

onde REQM (ém), d,, € 0, séo dados em graus. N, é o nimero de estimativas disponi-
veis ou 0 numero de experimentos realizados e @, é a r-ésima estimativa de 6, .

Para SNR grande, o desempenho de alguns estimadores aproxima-se bastante da cur-
va do CRB. Diminuindo-se a SNR, enquanto se mantém os outros parametros fixos, chega-se
a um valor de onde o desempenho do estimador afasta-se muito rapidamente da CRB, com
um aumento da varidncia do erro das estimativas geradas. Portanto, o0 método falha a partir
deste ponto. Este ponto critico é chamado de SNR de limiar (SILVA, 2007) e representa um
importante parametro de avaliacdo de estimadores, pois, quanto menor, significa obter bom

desempenho em condic¢Bes mais severas de contaminagdo por ruido (ALVES, 2004).

O comportamento assintético do estimador é outro pardmetro bastante importante. E
desejavel que a variancia do erro das estimativas descresca conforme o numero de snapshots
aumenta. Um estimador que possui esta propriedade é dito ser consistente ou assintoticamente
eficiente (ALVES, 2004).

O fator de correlacdo entre os sinais é outro parametro que afeta de maneira signifi-
cativa a variancia do erro das estimativas. Alguns métodos de estimacdo ndo possuem bom
desempenho quando os sinais sdo parcial ou totalmente correlacionados (ou coerentes) (SIL-
VA, 2007). Os métodos MUSIC (MUItiple Signal Classification) (SCHMIDT, 1979) e seu
derivado, Root-MUSIC (BARABELL, 1983), segundo (FERREIRA, 2005), séo inadequados
a estimacao DOA no caso de sinais coerentes.

A complexidade computacional necessaria para realizar as estimacdes é outro paré-
metro de grande importancia para a estimacdo DOA, uma vez que esta completamente rela-
cionado ao tempo de processamento e a viabilidade de aplicacdes em tempo real (SILVA,
2007).

Em suma, um estimador ideal deve gerar estimativas ndo-polarizadas e apresentar a
menor SNR de limiar possivel, com a curva de desempenho mais proxima possivel do CRB e

com a menor complexidade computacional possivel (ALVES, 2004).



2.6

Medida de desempenho de métodos de estimacao de DOA

34




35

3 O Estimador de Maxima-Verossimilhanca

3.1 Introducéao

O Estimador de Maxima-Verossimilhanca (MLE) é um método de estimacdo de pa-
rametros classico, onde as estimativas destes parametros sdo obtidas por amostras dos sinais
contaminados por ruido. Entretanto, a sua complexidade computacional é elevada, o que invi-
abiliza sua implementacéo direta (SILVA, 2007).

O MLE possui duas versdes (OTTERSTEN, 1989) e sdo diferenciadas entre si pelo
modelo de sinais. A primeira € o Estimador de Maxima-Verossimilhanga Deterministico (D-
MLE) e usa o modelo de sinal condicional. A outra versdo é o Estimador de Maxima-
Verossimilhanca Estocastico (SMLE), que usa o modelo de sinal incondicional (ALVES,
2004).

3.2 O Estimador de Maxima Verossimilhanca (MLE)

O MLE consiste na estimagdo de um vetor de pardmetros @ que maximiza a funcéo

de verossimilhanca, L(®), de y(k), com & pertencente ao conjunto de pardmetros Q.
L(w) é definida como sendo a fungéo densidade de probabilidade (fdp) p“(y(k);®) dos K
vetores Y(k), vista como funcéo do vetor de pardmetros desconhecido «» (KAY, 1993 apud

SILVA, 2007).

Quando uma amostra especifica tiver sido obtida, y(k) torna-se fixo e a fdp conjunta
pode ser entendida como sendo uma funcdo do vetor de parametros desconhecido, denomina-

da funcéo de verossimilhanca L(®), onde € se torna variavel.

A

O critério de Maxima-Verossimilhanca (ML) consiste na escolha do vetor @ que

maximiza L(®).
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Normalmente, uma estimativa de maxima-verossimilhanca é calculada através da so-

lucdo de um sistema de equagOes denominadas equacdes de verossimilhanga. Estas equacdes
sdo obtidas ao igualar a zero as derivadas parciais do logaritmo natural da funcdo L(w) em

funcdo dos parametros a serem estimados (SILVA, 2007).

3.2.1 Estimador ML Deterministico (DMLE)

Este estimador utiliza o modelo de sinal condicional, onde os sinais sdo aleatorios
dentro de um snapshot, porém, esta mesma sequéncia é utilizada nos experimentos seguintes,
variando-se apenas o ruido aditivo (ALVES, 2004; SILVA, 2007).

A expressdo do DMLE ¢ obtida da fdp do vetor de amostras e de um vetor de para-

metros, na chamada funcgdo de verossimilhanca L(®), que é maximizada pelo vetor de para-
metros @ . Alternativamente, L(®) pode ser obtida a partir da funcdo erro quadratico médio
(EQM) da qual se obtém uma estimativa da amplitude complexa (KUMARESAN, SCHARF
e SHAW, 1986 apud ALVES, 2004). Esta estimativa € substituida na funcdo erro original,
resultando numa outra igual a funcédo custo do DMLE.

O modelo de ruido dado no Capitulo 2 é dado como um processo aleatério branco e

gaussiano de média nula. Com isso, y(k) também é gaussiano, com média A(m)s(k) e vari-

ancia o2, com a matriz de correlagdo dada por oI, resultando na seguinte fdp condicional

de y(k) (ALVES, 2004; KAY, 1993 apud SILVA, 2007):

y-As)f

pyk)o)=—5xe | (3.1)

(70°)"
onde ||| é a norma euclidiana, e € o vetor com as freqiiéncias dos sinais, s(k) é o vetor com

as amplitudes complexas para o k-ésimo snapshot e &® é a variancia do ruido.
Sendo os K snapshots independentes entre si, obtem-se a seguinte pdf conjunta:

K 9 _lyto-Astf?
Py =[] —z¢ -
ka (7o) 3.2)
1 ,éguy(k),m(k)“z

=————¢
(7ZO'Z)KN

A partir dai e, considerando serem conhecidos os snapshots Y(K), é possivel obter a

seguinte funcédo de verossimilhanca:
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K
1 e—i;uwk)—A(w)s(k)HZ 3
(7[0_2 ) KN ! '

Lowme ("Jr s(k), 0'2) =

que deve ser maximizada para obter as estimativas ML &, §(k) e & dos parametros.

A dependéncia entre A e ¢ ndo serd mostrada nas equacdes seguintes, com as es-
timativas do ML definidas como os argumentos que minimizam o negativo do logaritmo natu-
ral da expressao (3.3) (ALVES, 2004; SILVA, 2007), ou seja:

lomie (0), s(k), 02) =—In [ Lowie (©,8(K), 0_2)]

, 1 K 2 (34)
= KN In(z) + KN In(?) + = D |y (k) - As(k)[",
O k=1
ignorando-se o termo constante KN In(z), obtém-se:
1 K
lowie (@,3(K), %) = KN In(0?) += 3 ly () — As(K)] (3.5)
k=1

Uma maneira comumente usada para minimizar (3.5) é fixar 3 e realizar a minimi-
zacdo em relacdo a S(K) e o, uma vez que os trés sdo independentes entre si. Ent&o, substi-
tui-se um dos valores minimos em (3.5) e prossegue-se com a minimizacao em relacédo a ,

produzindo (ALVES, 2004; SILVA, 2007):

& =%tr[P;fz] (3.6)

8(k)=(A"A) " A"y (K), (3.7)
onde tr denota a operacdo de traco? da matriz e P € um projetor ortogonal dado por (AL-
VES, 2004):

P:=1-A(A"A) A", (3.8)

que projeta um vetor no espacgo ortogonal ao espaco das colunas de A.

Com isso, as estimativas das frequiéncias sdo obtidas resolvendo-se o problema de

minimizacao representado pela seguinte fungéo custo:

2 0 trago de uma matriz quadrada é a soma dos elementos de sua diagonal principal.
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oy =G m(jn { Fome ((’))} , (3.9)

onde

Fome (@) =tr [ P:ﬁJ (3.10)

é a funcdo custo do DMLE para o parametro freqiiéncia.

De maneira préatica, a minimizacdo dada pela Equacdo (3.9) pode ser interpretada

como a selecdo do conjunto de parametros @, dentre todo o espaco de solugdes M-

dimensional, associados ao ponto minimo de Fy,, - (®).

Pode-se interpretar em (3.10) que os sinais Y(K) sdo projetados num subespago orto-
gonal a todas componentes do sinal e a poténcia € estimada. No caso da projecdo remover
todas as componentes verdadeiras do sinal, ou seja, quando @ =, a poténcia serd a menor
possivel. Porém, devido ao numero finito de snapshots, esta poténcia ndo seréd perfeitamente
estimada. Com o aumento do nimero de snapshots, a tendéncia do erro é convergir para o
limite inferior do CRB. Porém, para N pequeno, mesmo com K tendendo ao infinito, o CRB
nunca serd alcancado (SILVA, 2007).

Além disso, o critério deterministico é tido como um problema de otimiza¢do ndo-
linear N-dimensional de (3.9) e é resolvido numericamente. Algoritmos baseados na técnica

de Gauss-Newton podem ser usados para esta finalidade (SILVA, 2007).

Caso seja fornecida uma boa estimativa inicial, a convergéncia é, normalmente, rapi-
da. Em caso contrario, pode haver convergéncia para um minimo local. Contudo, ndo ha ga-
rantia de convergéncia para o minimo global, independente da estimativa inicial. Apds as fre-
guéncias terem sido estimadas, as estimativas das amplitudes complexas e da variancia do
ruido sdo obtidas através das equacdes (3.6) e (3.7) (ALVES, 2004; KRIM e VIBERG, 1996
apud SILVA, 2007).

3.2.2  Estimador ML Estocéstico (SMLE)

O SMLE utiliza o modelo de sinal incondicional, onde tanto o sinal quanto o ruido
aditivo sdo processos aleatorios gaussianos e a aleatoriedade no tempo e no espaco sdo manti-

das em todos 0s experimentos.
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O conjunto de parametros a ser estimado é formado pelas freqiiéncias €3, pela ma-

triz de correlagéo dos sinais P e pela variancia do ruido o®. A funcdo de verossimilhanca é
dada por (COLARES, 2000 apud ALVES, 2004):

K
Lowe (@, P,0%) = HﬁfM |R|_Mey (RO, (3.11)
k=1

Realizando as mesmas etapas aplicadas ao critério deterministico e considerando a

independéncia dos parametros, fixa-se < e se realizam as estimativas de o> e P (KRIM e
VIBERG, 1996 apud ALVES, 2004):

1

e (@) =1 tr(P,R) (3.12)

-1

P (0) =(A"A) " A*[R— 0%, (m)I][(AHA) A" T | (3.13)

Substituindo estas estimativas na funcdo de verossimilhanca do SMLE e simplifican-
do-a, as estimativas das freqiiéncias sdo obtidas da seguinte expressdao (KRIM e VIBERG,
1996 apud ALVES, 2004):

Ogy e =arg m(jn { Fowie ((0)} , (3.14)

onde

Fawie () = logy, det| APy, ¢ (@)A" +68,c ()] | (3.15)

é a funcdo custo do SMLE.

A minimizacdo descrita em (3.14) é um problema nado-linear, assim como no critério
deterministico, e pode apresentar diversos minimos locais. Normalmente, é calculada através
de técnicas como o método de Gauss-Newton, simulated annealing, redes neurais ou algorit-
mos genéticos, todos com complexidade computacional consideravel. Contudo, o critério es-

tocastico possui maior precisdo do que o deterministico (ALVES, 2004; SILVA, 2007).

3.3  Consideracdes finais

O objetivo deste capitulo foi apresentar a fundamentacdo tedrica do Estimador de

Maéaxima-Verossimilhanca. Dois tipos de estimadores de Maxima-Verossimilhanca foram a-
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presentados: o MLE deterministico, baseado no modelo de sinal condicional, e 0 MLE esto-

castico, baseado no modelo de sinal incondicional.

Os dois estimadores apresentam desempenhos assintoticamente eficientes em relagéo
a SNR e ao numero de snapshots, quando o nimero de sensores é suficientemente grande em
relacdo ao numero de fontes (STOICA e NEHORALI, 1989). Contudo, a complexidade compu-
tacional necessaria para realizar a minimizacao apresentada nas equacdes (3.9) e (3.14) é co-
nhecida e bastante elevada. Ainda assim, ndo ha garantia para o0 minimo global, podendo a-
presentar diversos minimos locais distantes das frequéncias verdadeiras, como € mostrado em
(ALVES, 2004).

Com isso, métodos iterativos foram desenvolvidos para obter estimativas a partir de
uma versdo modificada da funcdo custo do critério deterministico do Estimador de Maxima-

Verossimilhanca, enquanto proporcionam complexidade computacional menor.
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4 Os métodos MODE e MODEX

4.1 Introducéao

O método MODE (Method Of Direction Estimation) € um método iterativo e de alta
resolucdo e se baseia numa versdo reparametrizada da funcéo custo do critério deterministico
do Estimador de Maxima Verossimilhanca (DMLE) (FERREIRA, 2005; SILVA, 2007).

Ele foi projetado especificamente para a estimacdo de angulos de incidéncia (DOA)
de ondas planas de sinais de faixa estreita incidindo sobre um conjunto de sensores. O seu
objetivo é obter curvas de desempenho préximas do Limite de Cramér-Rao (CRB) enquanto

mantém a complexidade computacional baixa (ALVES, 2004).

O método MODEX (MODE with eXtra Roots) utiliza o polinémio utilizado pelo mé-
todo MODE, porém com ordem aumentada, produzindo raizes extras e, consequientemente,
um maior grau de liberdade. Contudo, isto exige um procedimento de combinacdo e selecdo
de raizes, através de um procedimento de méxima-verossimilhanca (ALVES, 2004; FERREI-
RA, 2005).

A fundamentacdo tedrica dos métodos derivados do DMLE sera apresentada para dar
maior consisténcia a apresentacdo dos métodos MODE e MODEX. Também, a fundamenta-

cdo tedrica do MODE sera apresentada, uma vez que 0 MODEX € baseado neste método.

4.2 Fundamentacéao tedrica dos estimadores derivados do DMLE

O problema de minimizagéo descrito pela funcdo custo (3.10) envolve uma fungédo
ndo-linear das freqiiéncias desconhecidas e ndo ha uma expressao algébrica para se obter o
conjunto de parametros € para os quais a funcéo custo atinge seu ponto minimo. Com isto, é
necessaria uma busca M-dimensional destas freqliéncias, exigindo uma elevada complexidade
computacional (ALVES, 2004; SILVA, 2007).
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Geralmente, esta busca tem sido evitada através da reparametrizacdo do vetor de fre-
quéncias elétricas ® pelo vetor de coeficientes b, dado por (ALVES, 2004):

b=[b, b - b,] (4.1)
do polindmio (BRESLER e MACOVSKI, 1986; KUMARESAN, SCHARF e SHAW, 1986):
Py (2)=b,2" +bz™ Y +...4 b,

- 0IM_[(z—e"‘”m). (42)

As raizes deste polindmio sio €', com m=12,..,M, ou seja, situam-se sobre a

Circunferéncia de Raio Unitario (CRU), resultando em (ALVES, 2004):

M .
> b,e! ™ =0, (4.3)
m=0

com n=0,1..,N-1e i=12,..,M. Com isto, esta expressdo pode ser reescrita como (AL-

VES, 2004):
B"A=0, (4.4)

onde B € uma matriz Toeplitz formada pelos coeficientes b,,...,b,, da seguinte maneira

(ALVES, 2004):

by 0
B=|h, - b e CNV(N-M), (4.5)
0 by |

e A é a matriz de transferéncia.

A Equacdo (4.4) indica que o espago gerado pelas linhas de B corresponde ao es-
paco nulo de A" (BRESLER e MACOVSKI, 1986 apud SILVA, 2007). Entdo, tanto
B(B"B)'B" quanto I-A(A"A)"A" sio projecdes ortogonais de A", produzindo
(STOICA e SHARMAN, 1990 apud SILVA, 2007):

B(B"B)'B" =1-AA"A)"A". (4.6)

Substituindo (4.6) em (3.10), tem-se a seguinte funcdo custo reparametrizada em
funcédo de b (SILVA, 2007):
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F(b):tr{B(BHB)-lstz}. 4.7)

As estimativas de b sdo obtidas pela solucdo da seguinte minimizacéo (KRIM e VI-
BERG, 1996; STOICA e SHARMAN, 1990; SILVA, 2007):

b =arg min{F (b)}, (4.8)

onde D é o conjunto que faz com que haja uma relagdo biunivoca entre b e €3, desde que
b=0.

Assim como ocorreu na minimizacgdo das fungdes custo do Estimador de Maxima-
Verossimilhancga, ndo existe uma expressao algébrica para b, devido a ndo-linearidade desta

minimizacao em relacdo ao vetor b . Contudo, a Equacdo (4.7) é mais adequada para manipu-
lacdo algébrica e € a base dos estimadores derivados do DMLE (ALVES, 2004).

Esta minimizacdo produz as estimativas das freqiiéncias elétricas desconhecidas @

que sdo calculadas extraindo-se os angulos das raizes do polinémio p,,(z) descrito em (4.2)

(ALVES, 2004).

4.3 O método de estimacdo MODE

O método MODE estima os angulos de incidéncia (DOA) através da aproximacao i-

terativa da fungdo custo (4.7) localmente em torno de b, a solucéo 6tima, por uma funcéo

quadrética obtida a partir da substituicdo de R pelo resultado de sua autodecomposicao
(ALVES, 2004):

» 1A TH L 1T A T7H

R=U;A.Ug +U.A U, (4.9)
onde U, e A, sdo os autovalores e autovetores do subespaco de sinal e U € A ¢ 30 0s au-
tovalores e autovetores do subespaco de ruido.

Utilizando o indice MD em todas as expressoes referentes ao metodo MODE e con-
siderando situacao assintética em relagéo a K, tem-se que a funcéo custo é dada por (STOICA
e SHARMAN, 1990):

F.o (b) :tr{a(éHé)‘léHos@MDﬁ:}, (4.10)
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onde ¥, é uma matriz 6tima, para que a variancia do estimador seja minima e é dada por
(ALVES, 2004):

A 2 A 2 A 2

(h-¢") (k-¢") (%=

¥ —dia — . .
MD g /11 ﬂz ﬂm

, (4.11)

onde M =min{M, posto(P)}, A, é o i-ésimo valor de R e 62 é uma estimativa da po-

téncia do ruido, dada por (SILVA, 2007):

— fM [w{A.}]- y —1M (R} -tr{A,}] (4.12)
A Equacéo (4.10) é minimizada por:
Buo =argmin[ B2,,op |, (4.13)

onde D é um conjunto de restricSes imposto a B,,, (ALVES, 2004) e

Q=2 Q,, (4.14)
tal que (FERREIRA, 2005)
R(H, W
Q= (HoW) , (4.15)
I(H,W)
e
é;r%olgl
H, = : : (4.16)
é;r}olél\ﬁ
onde B, é a decomposi¢do Cholesky de I§HI§, cujo valor na primeira iteracdo é I, e

§M e CM é a matriz composta pelos M autovetores definida em (STOICA e SHAR-

MAN, 1990; LI, STOICA e LIU, 1998; FERREIRA, 2005).
Entdo, a solucdo para o método MODE, em fun¢do dos coeficientes do polindmio
py (2) € dada pela seguinte minimizagdo (FERREIRA, 2005):

A

by, =argmin {Fuo (D)} (4.17)
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4.3.1

Algoritmo para o método MODE

O método MODE realiza o seguinte procedimento para obter as estimativas das fre-

qliéncias (STOICA e SHARMAN, 1990 apud ALVES, 2004; SILVA, 2007):

4.4

1. Calcula-se a matriz de covariancia estimada R :

R=—-> ly(y" ()f; (4.18)

K
k=1

x|+

A

Realiza-se a decomposicdo de R em autovalores e autovetores. Apenas 0s M

maiores autovalores e seus respectivos autovetores serdo usados, ou seja, U, e

Ag;

. Obtém-se a estimativa da poténcia de ruido, &2, expressa em (4.12);

Minimiza-se F,(b), expressa em (4.10), com (é“é)flz I para se obter
byo ;

Iterativamente, minimiz-se novamente F,,, (D), desta vez, utilizando a matriz
B gerada da primeira estimativa de b. A cada iteracdo, utiliza-se a ultima es-
timativa de b para atualizar (é“é)_l, visando melhorar as estimativas. O nu-

mero de iteracBes dependera do critério de convergéncia requerido e valores
maiores do que trés se mostram irrelevantes para o desempenho do estimador
(L1, STOICA e LIU, 1998);

Determinam-se as raizes do polinémio p,, (z) expresso em (4.10), cujos coefi-
cientes b, vém do passo anterior. As raizes sdo as estimativas de maxima ve-

rossimilhanca de @ ;

. Obtém-se as estimativas DOA, 0, através da relagdo definida por (2.7).

O metodo de estimacdo MODEX

Segundo (ALVES, 2004; FERREIRA, 2005; SILVA, 2007), o método MODE apre-

senta desempenho insatisfatorio quando a quantidade de snapshots € pequena e/ou em valores

pequenos de SNR.
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Isto se deve a matriz dos autovetores do subespago de sinal estimado, U, possuir

componentes significantes do espaco nulo de A e, conseqiientemente, levando o estimador a

alocar raizes em regides distantes daquelas referentes aos angulos de incidéncia desejados.

Entdo, a proposta do método MODEX e utilizar P raizes extras para corrigir este
problema encontrado no método MODE, com 0<P <N —M . Estas raizes extras permitem

que o estimador alogue raizes préximas aos angulos de incidéncia desejados e em outros lo-
cais. Elas séo obtidas a partir do redimensionamento da matriz ‘i’MD por “zero-padding”, ou
seja, anexacdo de zeros para estender sua dimensao. Utilizando o indice MX em todas as ex-

pressGes referentes ao método MODEX, tem-se que a matriz resultante ¥, , com dimens&o

estendida (M +P)x(M +P), é dada por (SILVA, 2007):

A

‘i’szdiag{‘i'MD 0 - o}:{q'(;w 8} e CN+PIN+P) (4.19)

Com o vetor b, de dimensdes (P+M +1)x1 dado por:
bu =[0, b - b, ] eCMPH (4.20)

a matriz B, torna-se (ALVES, 2004):

by 0
Bux =|by.p -+ By e CNV NP, (4.21)
L 0 bM+P_

Devido a presenga dos elementos extras de W,,, , a matriz dos autovetores, U, ,,, ,

passa a ter dimensdes N x(M +P) e é dada por:
U =[8& + & 6 - Gs] (4.22)
A partir das equages (4.19) e (4.22), obtém-se que (SILVA, 2007):
U o o Utk = U, UL (4.23)

E o vetor de parametros para 0 metodo MODEX é:

B =argminie] (D18, ) (Bl B ) (B0, )0 | .24)
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sendo que a diferenca de (4.24) para (4.10) é a matriz B,,, , que € montada utilizando o vetor

de parametros b,,, , de ordem estendida.

MX 1
Enquanto no método MODE, o nimero de raizes do polindmio p,,(z) € igual ao

namero de fontes (FERREIRA, 2005), no método MODEX, o polindmio possui nimero de
raizes maior do que o numero de fontes, provendo maior grau de liberdade no ajuste e sele-

cionando o conjunto de M raizes que mais se aproximam da CRU (ALVES, 2004).

O parametro P pode ser escolhido livremente, entretanto, seu valor deve ser suficien-
temente pequeno para ndo aumentar muito a complexidade computacional, pois a quantidade
de combinag6es depende deste parametro (ALVES, 2004). Neste sentido, uma anélise reali-
zada em (GERSHMAN e STOICA, 1999) constatou que, para M =2, ndo h&a melhora signi-

ficativa do desempenho do MODEX ao se utilizar P > 4.

4.4.1  Processo de selecdo de raizes no método MODEX

Ap6s a geragdo das (2M + P) raizes pelo polindmio p,, (z), estas sdo combinadas M
a M, selecionando-se a M-upla pelo critério deterministico (DMLE) dado em (4.7). Com isso,

0 processo de selecdo é dado pela seguinte minimizacao:

®,, =arg mcin {Foue (@)}, (4.25)

onde Fy,, (o) € dadoem (3.10).

Utilizando o critério estocastico (SMLE), o processo de selecdo passa a ser dado pela
seguinte minimizagéo (ALVES, 2004):

®,, =arg m(jn {Fowe (@)}, (4.26)

onde F,, () édado em (3.15).

Em ambos os critérios, @ c ®, onde ® ¢é o conjunto de todas as combinacbes pos-

siveis das raizes geradas pelo MODEX.

O critério estocastico possui um desempenho melhor do que o deterministico, no ca-
so de sinais correlacionados. Porém, para sinais descorrelacionados, o desempenho do MO-
DEX é igual para os dois critérios. Contudo, a Equacdo (4.26) possui uma complexidade
computacional maior, alem de também ser um problema de otimizacdo ndo-linear (GERSH-
MAN e STOICA, 1999 apud FERREIRA, 2005).
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45  Complexidade computacional do método MODEX

O numero de combinacgdes formadas € dado por (GERSHMAN e STOICA, 1999):

_ (2|\/| + P)! , (4_27)
M (M + P)!
Com o limite superior para a complexidade computacional da ordem?:
Lyx =O(CMN?), (4.28)

expresso em operacdes de ponto-flutuante por segundo (FLOPS). MN? refere-se a complexi-

dade computacional para calcular (3.10).

4.6  Considerac0es finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar os métodos MODE e MODEX, deriva-

dos do critério deterministico do Estimador de Mé&xima-Verossimilhanca.

As simulagdes exibidas no Capitulo 7 mostram que o método MODEX apresenta um
desempenho robusto tanto para fontes proximas quanto afastadas e para sinais correlacionados
ou descorrelacionados, mesmo em condicGes severas, como pequenas SNRs e pequeno nime-
ro de snapshots. Estas caracteristicas fazem do MODEX um dos métodos mais poderosos
encontrados na literatura (ALVES, 2004) e, por isso, ele sera utilizado como referéncia para a
avaliacdo das medidas de desempenho de estimacdo e de complexidade computacional neste
trabalho.

Além disso, pode-se dizer que 0 método MODEX ¢€ indicado para ambientes com
multipercurso, como em telefonia celular em centros urbanos, onde os sinais refletidos, que
atingem a antena inteligente situada na torre, comportam-se como sinais altamente correlacio-

nados, assim como os sinais que incidem sobre radares (FERREIRA, 2005).

O método MODEX ¢é recomendado para valores pequenos de M, ja que sua comple-

xidade computacional cresce rapidamente conforme M aumenta (ALVES, 2004).

Além disso, 0 método MODEX exige uma complexidade computacional maior do
que o dobro daquela do método MODE, pois 0 processo de sele¢do de raizes consiste em exe-
cutd-lo novamente (ALVES, 2004).

® Uma breve explicacio sobre a notagdo utilizada para descrever a complexidade computacional dos estimadores
é dada no Capitulo 7.
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5 O método de estimacao SEAD

5.1 Introducéao

Em (FERREIRA, 2005), motivado pela determinacdo de um espectro angular mais
robusto aos efeitos do ruido sobre o sinal, é proposto um novo método de estimacdo de angu-
los de incidéncia (DOA), denominado SEAD (SEArch of Direction by Differential Spectrum).

Assim como o0 MODE e o MODEX, este estimador foi projetado especificamente pa-
ra sinais de frentes de onda incidindo sobre arranjos de antenas cujos elementos estejam uni-

formemente espagados.
Este método tem como ponto-chave o Critério Diferencial, uma etapa de pesquisa
angular baseada na diferenca entre os valores singulares da matriz R .

Além disso, o SEAD foi desenvolvido nas versdes com e sem refinamento, sendo
gue a primeira possui uma REQM (Raiz do Erro Quadratico Médio) menor, especialmente em
SNRs (Signal-to-Noise Ratio) grandes, associada a uma elevada complexidade computacio-
nal. A segunda possui uma complexidade computacional menor, associada a uma REQM

maior, especialmente para valores grandes de SNR.

5.2  Comportamento dos valores singulares

O metodo SEAD possui uma etapa denominada Critério Diferencial que faz uso ex-
tensivo da Decomposicdo em Valores Singulares (SVD). Como a estimagcdo DOA pode ser
considerada um caso analogo ao de estimacao de frequéncias, o comportamento da SVD da

matriz de covariancia espacial inspirou a técnica proposta em (FERREIRA, 2005).

O comportamento dos valores singulares sera representado na proxima segdo utili-
zando raias espectrais nos casos de presenca e de auséncia de ruido aditivo. O eixo vertical €

adimensional, servindo apenas para o tracado de cada raia com um mesmo tamanho. As posi-
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¢Oes horizontais das raias representam as magnitudes dos valores singulares extraidos da ope-
racdo de SVD da matriz de covariancia espacial. As amplitudes apresentadas estdo normaliza-
das em relagdo ao maior valor singular. A matriz de covariancia espacial foi gerada a partir de
obtencdo de sinais de duas fontes de onda descorrelacionadas por parte de um arranjo com-

posto por dez sensores e tomando-se 100 snapshots.

As fontes de onda se encontram em trés situacOes distintas: angulos préximos, 10° e

15°; angulos afastados, 10° e 45°, e angulos coincidentes, 10°.

521 Comportamento na auséncia de ruido

Num ambiente sem ruido, ha apenas dois valores singulares ndo-nulos do subespaco
de sinal. Todos os valores singulares do subespaco de ruido sdo nulos, conforme descrito na

Secéo 2.5.

Nas figuras de 5.1 a 5.11, sdo ilustradas raias espectrais que indicam as magnitudes

dos valores singulares normalizadas pelo maior valor singular.

1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

M?Lm ax

Figura 5.1: Raias espectrais dos valores singulares para a situacdo de angulos afastados.

Para a situacdo de angulos afastados, na Figura 5.1, os dois valores singulares do

subespago de sinal estdo proximos entre si, com o primeiro igual a 14, ., e 0 outro proximo de

0,84,,, - Os valores singulares do subespaco de ruido posicionam-se todos em OA,,, -

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Mlmax

Figura 5.2: Raias espectrais para a situacdo de angulos proximos.
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Na Figura 5.2, para a situacéo de angulos proximos, nota-se que os valores singulares

do subespaco de sinal estdo mais afastados um do outro: o primeiro em 14, € outro proximo

de 0,24, . Novamente, os valores singulares do subespago de ruido estdo em 04, -

Para o caso de fontes com o mesmo angulo de incidéncia, ilustrado na Figura 5.3,

percebem-se apenas duas raias: uma situada em 04, relativa aos valores singulares do sub-

X

espaco de ruido, e a outraem 14__ , que pertence ao subespaco de sinal. Desta forma, ha um

aparente conflito entre a quantidade de fontes e a quantidade de valores singulares do subes-
paco de sinal, ja que, a priori, um reflete o outro (FERREIRA, 2005).

0 0.2 04 0.6 0.8 1

¥} lm ax

Figura 5.3: Raias espectrais para a situacdo de angulos coincidentes.

E possivel perceber nesta breve anélise experimental que o aumento da distancia en-
tre os angulos de incidéncia esta associado a aproximacao dos valores singulares do subespa-
co de sinal. O contrario também ocorre: a proximidade entre os angulos de incidéncia implica

no distanciamento desses valores singulares, com 4, mais proximo dos valores singulares do

subespaco de ruido (FERREIRA, 2005).

5.2.2 Comportamento na presenca de ruido

A degradacdo do comportamento dos valores singulares aumenta gradativamente

conforme a relacdo sinal-ruido diminui.

Nas figuras de 5.4 a 5.11, séo ilustradas as raias espectrais dos valores singulares re-
ferentes a dez experimentos, para mostrar os desvios dos valores singulares causados pelo
ruido aditivo. Aplica-se o valor de SNR indicado nas respectivas legendas, sendo que as figu-
ras de 5.4 a 5.7 ilustram o comportamento dos valores singulares para a situacdo de angulos

afastados.

Antes de iniciar todos 0s experimentos, a semente geradora de nimeros pseudoalea-
torios foi reiniciada, com o intuito de analisar a degradacdo causada apenas sob o ponto de

vista da poténcia do ruido.
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1 1 1 1

0 0.2 0.4 06 0.8 1

Mlm ax

Figura 5.4: Raias espectrais para a situacdo de angulos afastados e SNR de 30 dB.

A Figura 5.4 mostra a variagdo de A, , que, na auséncia de ruido, situava-se proximo

de 0,84, No caso ruidoso, A, assumiu valores entre 0,64, € 0,94, . Os valores sin-

gulares do subespaco de ruido, apesar de ndo-nulos, sdo muito pequenos, da ordem de

0,00014_, .

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

M?“max

Figura 5.5: Raias espectrais para a situacdo de angulos afastados e SNR de 10 dB.

A Figura 5.5 apresenta comportamento semelhante, com leve deslocamento para a
direita dos valores singulares do subespaco de sinal. Contudo, os valores singulares do subes-

paco de ruido variaram entre 0,01404, ., e 0,00604_,,.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

7\./7\."1 ax

Figura 5.6: Raias espectrais para a situacdo de angulos afastados e SNR de 0 dB.

Na Figura 5.6 tambem ocorre leve deslocamento dos valores singulares do subespaco

de sinal para a direita e maior dispersao dos valores singulares do subespaco de ruido.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

7L/7Lm ax

Figura 5.7: Raias espectrais para a situacdo de angulos afastados e SNR de —10 dB.

Agora, na Figura 5.7 ndo é possivel distinguir os valores singulares do subespaco de

sinal e do subespaco de ruido, que possuem a mesma ordem de grandeza.

As figuras de 5.8 a 5.11 ilustram o comportamento dos valores singulares para a situ-

acao de angulos proximos e aplicando-se o valor de SNR indicado nas respectivas legendas.

T T T T

1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

7\./7Lm ax

Figura 5.8: Raias espectrais para a situacdo de angulos préximos e SNR de 30 dB.
A Figura 5.8 mostra a variagdo de A, , que, na auséncia de ruido, situava-se proximo

de 0,24, . No caso ruidoso, A, assumiu valores entre 0,134, . € 0,214 __ . Os valores

singulares do subespaco de ruido assumem valores da ordem de 0,00014,__ .

1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

M?Lm ax

Figura 5.9: Raias espectrais para a situacdo de angulos proximos e SNR de 10 dB.

A Figura 5.9 apresenta comportamento semelhante, contudo, os valores singulares do

subespago de ruido variaram entre 0,01404,_,, e 0,00604,_,,.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

M?Lmax

Figura 5.10: Raias espectrais para a situacao de angulos proximos e SNR de 0 dB.

Na Figura 5.10, para a SNR de 0 dB, a poténcia do ruido é significativa, provocando

maior dispersao dos valores singulares do subespaco de ruido, que se aproximam das posi¢des

associadas a A, .

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

l/)Lm ax

Figura 5.11: Raias espectrais para a situa¢éo de angulos proximos e SNR de —10 dB.

Na Figura 5.11, j& ndo é possivel distinguir os valores singulares do subespaco de si-
nal e do subespaco de ruido. Observa-se que, para angulos préximos, a dificuldade de se sepa-
rar 0s subespacos é potencializada pelo ruido, devido a maior proximidade entre o segundo

maior valor singular do supespaco de sinal e os valores singulares do subespaco de ruido.

5.3 Critério Diferencial

O método SEAD possui todo o seu funcionamento baseado numa fase de varredura

denominada Critério Diferencial. Nesta etapa, calcula-se a matriz de teste, dada por:

R; =a(aw;)a" (), (5.1)
onde a(w; ) € um vetor de direcdo da forma apresentada em (2.13). A freqUéncia elétrica
€ associada a um angulo de incidéncia de teste, 6, , que € utilizado na pesquisa angular. Neste
procedimento, originalmente &, é variado de —90° a 90°, em passos de 1°. A cada passo, cal-

cula-se um novo vetor de direcdo e se atualiza a matriz de teste.

A matriz de teste atualizada ¢ combinada com a matriz de covariancia espacial para

produzir a matriz de pesquisa angular, dada por (FERREIRA, 2005):
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Rp, =R +R;. (5.2)

A

Para cada angulo de incidéncia de teste, efetua-se a SVD da matriz R, e, entdo, se

calcula a diferenca entre seus dois maiores valores singulares, dada por:
D, =4 -4 (5.3)

O conjunto dessas diferencas € utilizado para formar o vetor C, denominado Critério
Diferencial (FERREIRA, 2005), ou seja:

Cz[Dgsl D, D(,SF], (5.4)

onde 6,

€ o ultimo valor de €, . O mapeamento grafico dos elementos do vetor C em fungdo
dos respectivos angulos de incidéncia de teste produz um espectro que pode ser utilizado para
a estimacdo DOA. Basicamente, cada &ngulo de incidéncia é estimado pela posi¢do horizon-
tal de um pico espectral, cuja amplitude méxima ultrapassa um limiar de restricdo de amplitu-
de. Segundo (FERREIRA, 2005), valores entre 0,3 e 0,4 para este limiar estabelecem um
compromisso entre o esforco computacional e o desempenho da estimacdo REQM do método

SEAD. Em todas as simulagdes deste trabalho, utilizou-se limiar de restri¢do igual a 0,3.

53.1 Comportamento na auséncia de ruido

As figuras de 5.12 a 5.14 ilustram o comportamento do Critério Diferencial em fun-
cdo do angulo de teste, na auséncia de ruido, para um arranjo linear uniforme formado por 10
sensores omnidirecionais espacados entre si de metade do comprimento de onda, e tomando-

se 100 snapshots.

Na Figura 5.12, percebe-se um pico principal, cujo &pice encontra-se em 40°, posi¢édo

de 6,,, em relacdo a normal do arranjo, e representado por uma linha vertical solida. A linha

tracejada horizontal representa o limiar de restricdo de amplitude utilizado que é, neste caso,
0,3. Apenas picos que tém seu maximo acima deste limiar produzem angulos candidatos na

etapa posterior de selegcdo angular.

Na Figura 5.13, € ilustrado o Critério Diferencial para dois angulos afastados, tam-
bém na auséncia de ruido, onde se destacam dois picos principais, cujos apices se encontram

nas posicdes reais dos angulos de incidéncia, 10° e 45°.
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Figura 5.13: Comportamento do Critério Diferencial para angulos afastados e na auséncia de
ruido.

Para &ngulos préximos, situacdo comumente encontrada na literatura da area e utili-
zada em (GERSHMAN e STOICA, 1999; ALVES, 2004; SILVA, 2007), percebe-se um Uni-

co pico principal, conforme se vé na Figura 5.14. Isto denuncia falta de resolucéo do arranjo.
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Figura 5.14: Comportamento do Critério Diferencial de um arranjo com 10 sensores para an-
gulos préximos e na auséncia de ruido.

Contudo, a Figura 5.15 ilustra que, para maior nimero de sensores, o Critério Dife-
rencial torna-se mais preciso. Aumentando-se de 10 para 30 sensores, percebe-se 0 apareci-
mento de dois picos préximos entre si, cujos apices identificam os angulos de incidéncia: 10°
e 15°.

Figura 5.15: Comportamento do Critério Diferencial de um arranjo com 30 sensores para an-
gulos proximos e na auséncia de ruido.
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5.3.2 Comportamento na presenca de ruido

Os principais efeitos do ruido no Critério Diferencial estdo associados ao apareci-
mento de picos espurios do subespaco de ruido, a um ligeiro desvio dos apices dos picos prin-
cipais do subespaco de sinal, tanto para a esquerda quanto para a direita (FERREIRA, 2005),
e a diferenca de amplitude de picos principais no caso de angulos afastados cujos sinais pos-

suem a mesma intensidade.

As figuras de 5.16 a 5.19 mostram o comportamento do Critério Diferencial para an-
gulos afastados, de um arranjo com 10 sensores omnidirecionais espacados de metade do
comprimento de onda, tomando-se 100 snapshots e aplicando o valor de SNR indicado nas

respectivas legendas.
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Figura 5.16: Comportamento do Critério Diferencial para angulos afastados e SNR de 15 dB.

Para o caso de SNR de 15 dB, a Figura 5.16 mostra que o comportamento do Critério
Diferencial é bastante semelhante aquele observado na auséncia de ruido. A principal mudan-
ca se deve a diferenga de amplitude dos picos principais.

Para as SNRs de 0 dB e —10 dB, nas figuras 5.17 e 5.18 repectivamente, 0 que se
percebe é o aumento dos picos espurios. Contudo, ainda se observa pouca distor¢cdo em rela-

¢do ao comportamento do Critério Diferencial na auséncia de ruido.

Mesmo para SNR de —10dB, os apices dos picos espuarios possuem amplitudes infe-

riores ao limiar de restri¢do, portanto ndo produzem angulos candidatos.
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Figura 5.18: Comportamento do Critério Diferencial para angulos afastados numa SNR de
-10 dB.

Contudo, na Figura 5.19, para a SNR de —15 dB percebe-se a distor¢do dos picos
principais e 0 aumento suficiente das amplitudes dos picos espurios para produzirem angulos

candidatos. Mesmo nesse caso, 0s picos principais mantém-se maiores que 0s picos espurios.
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Figura 5.19: Comportamento do Critério Diferencial para angulos afastados numa SNR de
—15dB.

Portanto, conforme (FERREIRA, 2005), o Critério Diferencial apresenta robustez
aos efeitos do ruido, uma vez que os apices dos picos principais mantém-se proximos das po-
sicBes dos angulos de chegada reais inclusive em condic¢des de baixissima SNR. Este proce-
dimento mostra-se mais robusto ao ruido do que o fazem os métodos espectrais de Fourier
(LEMOS, 1995; ANTUNES, 1992 apud FERREIRA, 2005).

54  Selecao de estimativas DOA

Na presenca de ruido aditivo e de proximidade entre fontes, pode ocorrer no Critério
Diferencial que o nimero angulos candidatos, produzidos pelos picos acima do limiar, seja
diferente do nimero de fontes. Desta forma, assim como o MODEX necessita de uma selecédo
de raizes, 0 SEAD precisa realizar a selecdo dos angulos candidatos. Para tal, (FERREIRA,
2005) define dois métodos de selecéo.

O primeiro método adota como candidatos todos os angulos inteiros na vizinhanca
dos angulos candidatos produzidos pelo critério diferencial. Os limites dessas vizinhancas sao
definidos pelos pontos de cruzamento dos picos com o limiar de restricdo de amplitude. Este

método limita o desempenho em termos de REQM, mesmo para grandes valores de SNR.

O segundo método reduz a vizinhanca a um intervalo de até 3° antes a até 3° apds ca-

da angulo candidato produzido pelo critério diferencial, conforme estimativa da poténcia do
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ruido. Em seguida, toma por candidatos os angulos nestas vizinhancas, afastados entre si de
uma fracdo de grau. Este procedimento, denominado selecdo com refinamento, permite obter
estimativas mais precisas dos angulos de incidéncia (DOA), porém resulta em elevada com-

plexidade computacional.

Detalhadamente, a selecdo com refinamento é calculada em duas fases. Logo apds se
obter os angulos candidatos a partir do critério diferencial, o conjunto de todas suas combina-

¢cOes M a M ¢é armazenado na matriz €2. Entdo, é feita a primeira selecdo da M-upla através da

minimizacdo da fungdo custo Fp,, -(®) dada em (3.10). Em outras palavras, calcula-se a
funcdo custo para cada M-upla @, selecionando-se aquela para a qual Fg,, . apresenta valor
minimo:

Og =arg m(jn { Fowe ((0)} ) (5.5)

onde ® < Q. A minimizagdo é calculada por (2.17) em funcéo de A, que é a matriz direcéo

formada pelas M-uplas candidatas contidas em €2, ou seja:
Fome (@) =tr |:P,i9 R]' (5.6)
onde
1 H 1 AH
Pr, =1-Aq(ALA,) AL (5.7)
Este procedimento de selecdo por amplitude e projecdo ortogonal € denominado res-
tricdo combinada.

Na segunda fase, sdo determinadas regides em torno dos angulos candidatos 65,3 as-
sociados as frequiéncias elétricas @, divididas em passos de 0,1° e limitadas por &, que é
a estimativa da variancia de ruido e dada em (4.12) (FERREIRA, 2005).

Os valores de angulos candidatos gerados em cada regido sdo combinados M a M e

armazenados na matriz .. Da mesma forma que ocorre na primeira fase de sele¢éo, selecio-

na-se a M-upla que minimiza (5.6).

55  Complexidade computacional do método SEAD

O método SEAD, utilizando a selecdo de angulos com refinamento, possui o limite

superior para a complexidade computacional da ordem:
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CD R

M
LSD=O(1-C_DN3+[1+2><T—RJ MNZJ, (5.8)

dado em FLOPS. T, é o tamanho do intervalo de varredura do Critério Diferencial, R, € 0
passo utilizado nesta varredura e T, e R, se referem a varredura na etapa de sele¢éo de an-

gulos com refinamento. N*® refere-se a complexidade computacional para calcular a SVD da
matriz de covariancia espacial®. MN? refere-se & complexidade computacional para calcular

a funcdo custo apresentada na Equacéo (5.6).

5.6  Consideracdes finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar o método SEAD, que também utiliza

uma funcdo de verossimilhancga reparametrizada.

As simulac@es que serdo exibidas no Capitulo 7 mostram que o método SEAD apre-
senta melhor desempenho se comparado a0 MODEX. Contudo, foi na situacéo de fontes pro-

ximas e sinais correlacionados onde 0 método SEAD apresentou seu melhor desempenho.

Partindo puramente do ponto de vista de desempenho de estimacdo, 0 método SEAD
é indicado em situacdes adversas, como fontes proximas, valores baixos de SNR e sinais to-
talmente correlacionados (FERREIRA, 2005).

Entretanto, o SEAD apresenta complexidade computacional muitas vezes maior do
que a do MODEX. Ha duas causas para isto: a) muito tempo é gasto durante o célculo do Cri-
tério Diferencial e, em maior parte, b) a utilizacdo de uma selecdo de estimativas semelhante

ao do Estimador de Méxima-Verossimilhanca.

Este procedimento de selecdo de estimativas utiliza uma busca multidimensional, e-
videnciada pelo rapido crescimento da quantidade de projecdes ortogonais a serem realizadas,
que se deve, principalmente, a combinacdao de um grande numero de angulos candidatos. Ha a
necessidade, portanto, de melhorias no método SEAD, para que apresente complexidade
computacional competitiva, enquanto mantém desempenho de estimacdo semelhante aquele
apresentado em (FERREIRA, 2005).

* A determinagdo da complexidade computacional do célculo da SVD é dada no Capitulo 7.
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6 Propostas de aprimoramento do méetodo SEAD

6.1 Introducéao

O meétodo SEAD (SEArch of Direction by differential spectrum) apresentado no Ca-
pitulo 5 apresenta complexidade computacional muitas vezes superior em relacdo aquela do
método MODEX (MODE with eXtra roots), utilizado como referéncia neste trabalho. Faz-se
necessaria selecdo de estimativas de angulos de incidéncia (DOA) mais eficiente do que a
busca multidimensional até entdo utilizada, considerada um método de forca-bruta. Nestes
métodos, o problema de otimizacdo é resolvido atraves de busca de ordem exponencial no
espaco de solugdes, com tempo de execucdo também exponencial. Portanto, estes métodos
devem ser evitados, atraves do entendimento mais profundo do problema, podendo produzir
um algoritmo de tempo polinomial (SIPSER, 1997), que, de acordo com (CARVALHO, CE-
RIOLI, DAHAB et al., 2001), entende-se por algoritmo eficiente.

Este capitulo apresenta os aprimoramentos computacionais propostos para 0 método
SEAD, com o objetivo de torna-lo competitivo com 0 MODEX. Uma analise humérica acerca
da complexidade computacional dos métodos tratados neste trabalho é mostrada no Capitulo
1.

6.2  Considerac0es iniciais

Através de uma breve analise experimental do método SEAD, foram coletados 0s
tempos de execucdo do Critério Diferencial e do processo de selecdo de estimativas DOA.
Foram realizados 100 experimentos, utilizando duas e trés fontes, cujos angulos de incidéncia

estdo afastados entre si em 15°, utilizando sinais completamente descorrelacionados.

As figuras 6.1 e 6.2 ilustram a alocac¢do do tempo gasto nas simulagdes para as duas

etapas supracitadas em fungéo do tempo total.
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H Critério Diferencial

L4 Selegdo de estimativas DOA

Figura 6.1 Alocacéo do tempo gasto no método SEAD para duas fontes.

E possivel perceber na Figura 6.1 que o tempo gasto no Critério Diferencial é signifi-
cativamente menor do que aquele gasto no processo de selecdo de estimativas DOA. Para
duas fontes, o Critério Diferencial consome aproximadamente 4% do tempo total, enquanto

que a selecdo de estimativas dispende cerca de 96%.

M Critério Diferencial

L4 Selecdo de estimativas DOA

Figura 6.2 Alocacdo do tempo gasto no método SEAD para trés fontes.

Na Figura 6.2, nota-se que praticamente todo o tempo de execucdo é alocado exclu-

sivamente ao processo de selecdo de estimativas DOA.

Esta breve anélise torna evidente a necessidade de um método de selecdo de estima-
tivas DOA que seja mais eficiente. Com isto, os esforcos em reduzir a complexidade compu-
tacional do método SEAD foram concentrados em desenvolver um método de busca eficiente

no contexto de estimagédo DOA.
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6.3  Selecao de estimativas DOA

O novo método de selecédo de estimativas DOA, aqui proposto, tem como fundamen-
to a utilizacdo de uma abordagem iterativa em vez da técnica de forca-bruta, utilizada anteri-
ormente pelo método SEAD. A proposta é baseada no método denominado branch-and-cut e

adequada ao problema de estimacdo DOA.

As proximas secOes tratam da definicdo do problema de programacéo linear, assim

como do método em questdo, para melhor entendimento.

6.3.1 Problema de programacéo linear

Um problema de programacdo linear pode ser definido como o problema de maximi-
zar ou minimizar uma funcéo subjetiva linear com o uso de restri¢des lineares, podendo estas
restricOes serem igualdades ou desigualdades (FERGUSON, 2008).

Segundo (CARVALHO, CERIOLI, DAHAB et al., 2001; VANDERBEI, 2008), a
definicdo de um problema de programacdo linear é a seguinte: Dada uma matriz A de dimen-

sdes M x N, um vetor b de M posi¢des, um vetor ¢ de N posigdes e particdes {Ml, M,, MS} e
{Nl, N,, N3} de M e N respectivamente, encontrar um vetor x de N posi¢oes que:

minimize ¢, X, +C,X, +---+C X,

sujeitoa  a X +a,X, +---+a,X, <b
A, X +8,X, +--+ 8, X, <D,

2n"*n

(6.1)

A, X +a,X ++a, X <b
X Xoy oy X, 20

A forma com a qual o problema (6.1) foi formulado é denominada de forma padréo.
Neste caso, ha m restri¢bes e n variaveis de decisdo (VANDERBEI, 2008).

Entretanto, nesta secdo sera usada a abreviatura P(A,b,c), com a seqiiéncia de con-
juntos M;,M,,M,,N,;,N,, N, subentendida nessa notacdo (CARVALHO, CERIOLI, DA-
HAB et al., 2001).

A fungdo 7 =c x +C,x, +---+C,x, € chamada de fungdo objetivo. No contexto de es-

timagdo DOA, a fungdo a ser minimizada pelo estimador é chamada de funcdo custo e neste

trabalho foi adotada esta nomenclatura.
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O problema descrito em (6.1) € um problema de minimizacdo. Na maioria das vezes,
0s problemas reais sdo formulados naturalmente como minimizagdes. Contudo, converté-los
para que sejam problemas do tipo de maximizacéo ¢ trivial, do ponto de vista do modelo (tan-
to minimizar o custo ou maximizar o lucro), uma vez que minimizar 7 é 0 mesmo gque maxi-
mizar —7 (CARVALHO, CERIOLI, DAHAB et al., 2001; VANDERBEI, 2008).

Define-se solucgdo viavel (feasible solution) do problema como qualquer vetor x que
satisfaga as restricdes. Solucdo Otima é qualquer solugdo viavel x que minimize o produto
escalar c-x (CARVALHO, CERIOLI, DAHAB et al., 2001).

O conjunto de todas as solucbes viaveis do problema P(A,b,c) é denotado por
X (A,b) . Caso X (A,b) seja vazio, diz-se que o problema é inviavel (infeasible).
Um problema é dito ser limitado (bounded) se existe um nimero 7 tal que c-x>7n

para todo x em X (A,b); caso contrario, o problema é ilimitado (unbounded). E importante

notar que problemas inviaveis e ilimitados ndo possuem solugdo 6tima (CARVALHO, CE-
RIOLI, DAHAB et al., 2001).

A notacdo para descrever o método de busca na préxima sec¢do adotada € a seguinte
(KORTE e VYGEN, 2008):

min{c-x: Ax<b}, (6.2)

onde c¢-x ¢é a funcdo objetivo e A-X<b é arestricdo do problema.

6.3.2  Fundamentacéo tedrica do método de busca branch-and-cut

Este método é utilizado na resolucdo de problemas de otimizacdo discreta, incluindo
o0s problemas de otimizacdo combinatorial, uma vez que muitos problemas deste tipo podem
ser formulados como problemas de programacdo linear inteira mista (MIP, do inglés linear
mixed-integer programming), cujas variaveis assumem valores inteiros e continuos (MIT-
CHELL, 2001; ESPEJO e GALVAO, 2002; MITCHELL, 2002).

Este método consiste numa combinagdo dos métodos cutting plane e branch-and-
bound e sdo utilizados para resolver uma seqiiéncia de relaxacfes de programacdo linear do
problema de programacéo inteira (IP, do inglés linear integer programming) (MITCHELL,
2001).

Estas relaxacfes consistem na substituicdo de uma restricdo formada apenas por va-

lores inteiros por outra restricdo, mais fraca, formada pelo intervalo continuo delimitado por
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esses valores inteiros. Em outras palavras, resolve-se o problema P através de uma seqliéncia
de problemas “faceis” obtidos a partir de relaxagdes do problema original. Atraves da solugéo
destes problemas, procura-se obter limites para o valor da solucdo 6tima de P (ESPEJO e
GALVAO, 2002).

O metodo cutting plane aumenta a relaxacdo do problema para deixa-lo mais proxi-
mo do problema de programacao inteira, enquanto o método branch-and-bound prové uma
sofisticada estratégia de “dividir para conquistar” para resolver 0 problema (MITCHELL,
2001).

Considere que R° seja o conjunto dos vetores o-dimensionais, com valores nao-
negativos e reais. Considere, também, que Z° seja o conjunto de vetores e-dimensionais, com
valores ndo-negativos e naturais. Para as variaveis 1 e R° e jeZz®, um MIP ¢ dado por (LU-

CENA e BEASLEY, 1998):

min{cl+hj: Il+Hjzb, 1R, jeZ:], (6.3)

onde c, h e b séo vetores de dimensdes o, e e q, respectivamente. A e G sdo matrizes de di-

mensdes (x0 e (xe, respectivamente.

A regido viavel, ou conjunto de solucGes candidatas, associada ao problema descrito

F={ll+Hj>=b, 1R} jeZ:}, (6.4)

onde

z=cl+hj (6.5)

é a funcdo objetivo a ser otimizada sobre F.

Quando todas as variaveis em (6.3) sdo restritas a valores inteiros, o problema é co-
nhecido como sendo do tipo IP. De modo oposto, um problema puro de programagéo linear
(LP, do inglés linear programming) é resultado de quando todas as varidveis em (6.3) sdo
restritas a valores reais (LUCENA e BEASLEY, 1998).

Para o caso de problemas do tipo MIP, freqlientemente ocorre que, em vez de tentar
otimizar (6.5) diretamente sobre F, pode ser vantajoso dividir esta regido num numero finito

de sub-regides e otimizar a funcéo objetivo sobre cada uma delas individualmente.

Neste processo, deve-se assegurar que a solugdo otima de (6.3) esteja contida em, no

minimo, uma dessas sub-regides. No contexto da estimacdo DOA, isto deve ser levado em



6.3 Selecdo de estimativas DOA 68

conta, uma vez que, ndo atendida esta exigéncia, pode haver a convergéncia para minimos
locais.
Esta estratégia bésica de solugdo pode ser estendida para outros problemas do tipo

MIP. Em particular, esta estratégia seria atrativa quando os problemas resultantes ndo podem

ser facilmente resolvidos com as ferramentas disponiveis.

Uma forma conveniente de representacdo destes problemas € descrevé-los sob a for-

ma de arvore, conforme a Figura 6.3.

Figura 6.3: Representacdo de uma arvore de busca.

Um no na arvore de busca representa o problema do tipo MIP dado por (LUCENA e
BEASLEY, 1998):

min{cl+hj:(l,j)eF,}, (6.6)
onde F, c F.

O problema (6.3) pode ser representado, nesta notacdo, como 0 nd-raiz (d :O) da
arvore, ou seja, F, =F . Quanto mais se mover para baixo na arvore, as sub-regides F, véo
se tornando menores.

Eventualmente, pode ser possivel, para um dado F,, ou obter a solugdo 6tima para
(6.6), ou determinar que ndo ha solucéo 6tima para (6.3) dentro da sub-regido F, . Para que tal

esquema seja aplicavel na pratica, deve-se trabalhar com relaxacdes de (6.6) em vez de usa-lo
diretamente. Por exemplo, a relaxacgdo de (6.6) é:

min{w(l,j):(1,j)eR,}, (6.7)
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onde F, cF, e w(l, j)<cl+hj,(l, j)eR,. A Equago (6.7) da um limite inferior para (6.6).

No entanto, (6.7) deve ser muito mais facil para ser resolvido do que (6.6) (LUCENA e BE-
ASLEY, 1998).

Para o problema (6.3), uma relaxacéo valida tem a seguinte funcao objetivo:

w(l, j) =cl +hj, (6.8)
com a seguinte regido provavel:

R={ll+Hjzb, (I, ]j)eRy"}. (6.9)

Segundo, (LUCENA e BEASLEY, 1998), com a introducdo destas relaxagdes, a es-
tratégia de solucdo do problema é consideravelmente aprimorada. Com esta modificacao, a
um dado n6 da arvore de busca, quando o problema do tipo MIP associado ndo puder ser fa-

cilmente resolvido, é a versdo com relaxacdo que passa a ser resolvida.

Consequentemente, a estratégia de solucdo pode ser aprimorada ainda mais caso esta
também é capaz de gerar um bom limite superior, correspondente a regido provavel de (6.3),

denominado v(ub). Isto pode resultar em arvores de pesquisa cada vez menores, ja um no é

descartado quando € possivel estabelecer que ele ndo contém a solugdo que melhora v(ub).

Esta estratégia é genericamente chamada de branch-and-bound (ramifica-e-delimita).
Nela, a ramificacdo lida com o processo de dividir, de maneira conveniente, as regides prova-
veis a cada nd da arvore, em sub-regides. A delimitacdo envolve a geracdo de limites superio-

res e inferiores para os subproblemas envolvidos.

O método branch-and-cut (ramifica-e-poda) pode ser visto como um branch-and-
bound onde, sistematicamente, tenta-se obter maiores relaxagdes de programacado linear, em
cada né da arvore de busca. Maiores relaxacgdes, neste contexto, implicam em maiores valores
da funcéo objetivo. De maneira particular, isto € obtido com a ajuda do método cutting planes
(LUCENA e BEASLEY, 1998).

6.3.3 Implementacéo da nova etapa de selecao

A etapa de selecdo ¢ dividida em duas fases: pré-selecdo e selecdo iterativa. A pri-
meira fase consiste em desconsiderar 0s picos cujos apices sejam menores do que o limiar de

amplitude aplicado.

H& dois motivos de realizar esta remocdo: 1) evitar que estes candidatos normalmen-

te associados ao subespaco de ruido sejam combinados e, desta forma, aumentar, desnecessa-
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riamente, a complexidade computacional; e 2) balizar a criacdo, ou ndo, de angulos candida-

tos extras.
Esta geracdo de angulos candidatos extras é balizada pela quantidade de picos maio-
res que o limiar, Q, e pelo nimero de fontes a serem estimadas, M. Para Q <M, que, nor-

malmente ocorre para fontes proximas, realiza-se o0 seguinte procedimento:

1. Calcula-se a diferenca: A=Q—M, que é a quantidade de angulos candidatos
extras a serem adicionados a cada um dos picos;

2. Monta-se a matriz, ., com Q linhas por M colunas, contendo combinagdes

PS 1
seletivas dos angulos candidatos, ja inclusos os extras. Em cada uma das li-
nhas, apenas um pico possui A angulos candidatos, com distanciamento arbi-
trario, tipicamente 3°, em relacdo a posicdo do pico. No restante, é considerada
a posicao do pico como sendo angulo candidato. Nas iteracdes seguintes, 0s pi-
cos com A angulos candidatos sdo alternados, de forma a cobrir todas as com-
binacbes possiveis para a configura¢do de um ou A angulos candidatos em ca-
da pico.

Para Q> M, realiza-se a combinacdo M a M de todos os angulos candidatos e a ar-

mazena na matriz Q. .

De maneira anéloga a primeira fase de selecdo de estimativas do método SEAD, se-
leciona-se a M-upla de Q. que maximiza (5.6) e se entra na fase de selecéo iterativa, onde se
encontra a implementacdo do método de branch-and-cut.

Esta fase possui um numero fixo de iteracdes. Em cada iteracdo, sdo realizados os
seguintes passos:

1. Criam-se angulos candidatos extras a esquerda e a direita, para cada angulo

candidato contido na M-upla, utilizando-se um distanciamento arbitrario. Tipi-

camente, sdo dois angulos candidatos extras, sendo um de cada lado;

2. Realiza-se uma combinacéo seletiva, M a M, dos angulos candidatos de um pi-
co com os de outros picos, de tal forma que os angulos candidatos de um mes-

mo pico ndo sejam combinados entre si, armazenando-a na matriz ., ;

3. Seleciona-se a M-upla de €., que maximiza (5.6);
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4. Diminui-se a metade o distanciamento arbitério entre os angulos candidatos.
Caso ndo seja a Ultima iteracdo, este distanciamento serd utilizado na iteracéo

seguinte.

Para um melhor entendimento, tem-se como referéncia um gréafico representando o
comportamento do Critério Diferencial na Figura 6.4, para a situacdo de angulos afastados,
10,5° e 45,5° e SNR de —15 dB.
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Figura 6.4: Comportamento do Critério Diferencial para a situacdo de angulos afastados numa
SNR de —-15 dB.
Analisando a Figura 6.4, todos os picos passam pela aplicacdo do limiar de amplitu-
de. Por se tratarem de fontes afastadas, a fase de pré-selecdo realiza a combinacdo M a M dos
angulos referentes as posi¢oes dos picos.

Em situacOes de SNR suficientemente grande, apenas 0s maiores picos, situados em
10° e 45°, devem passar pela selecdo por projecao ortogonal e se tornam angulos candidatos
para a fase de selecdo iterativa. Na fase de selegdo iterativa, criam-se os angulos candidatos a
esquerda e a direita de 10° e 45°, resultando nos seguintes angulos candidatos:

(6.10)

[10°-D 10° 10°+D
Fol45°—D 45° 45°4+D |

onde, tipicamente, D =3°.

Combinando os angulos candidatos de cada um dos dois picos, resulta em:
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7° 7° 7° 10° 10° 10° 13° 13° 13°7
Q= , (6.11)

42° 45° 48° 42° 45° 48° 42° 45° 48°
ja considerando o distanciamento arbitrario.
Considere-se que a M-upla selecionada seja C, =[10° 45°]. Inicia-se, entdo, a pro-

xima iteragdo com D =1,5°. A matriz contendo 0s novos angulos candidatos é igual a:

| 85 85° 85 10° 10° 10° 115° 115° 11,5°
O 1 435° 45° 46,5° 43,5° 45° 46,5° 435° 45° 46,5°

} . (6.12)

Este procedimento prossegue até que se chegue ao nimero maximo especificado

para as iteracdes que é, tipicamente, 5.

6.4 Critério Diferencial melhorado

Com a nova etapa de selecdo de estimativas DOA, a resolucdo do estimador se tor-
nou menos dependente da resolucdo do Critério Diferencial. Com isto, propGe-se neste traba-
Iho maior flexibilidade, no sentido de diminuir esta resolugdo, com a consequente diminuicéo
do tempo de execucdo desta etapa. Isto se se faz com o pretexto de que o resultado do Critério
Diferencial é utilizado apenas como uma estimativa que é refinada no processo de selecéo,

ndo implicando numa perda significativa da resolucdo do estimador.

Utilizando resolucdo de 1°, como na versao anterior do método SEAD, totalizam-se
181 operacdes de Decomposicdo em Valores Singulares (SVD). Na sua versdo aprimorada,

propde-se a adogédo da resolucgéo de 5°, resultando em 37 operacgdes de SVD.

Esta proposta teve pequeno impacto no desempenho do estimador, como pode ser
visto na Figura 6.5, que mostra a média da REQM (Raiz do Erro Quadratico Médio) e do
tempo gasto utilizando a varredura de 1° a 5°, em passos unitarios. Foram realizados 1000
experimentos independentes para cada valor de SNR, variando —15 dB a 10 dB. Simulou-se
arranjo formado por 10 sensores, tomando-se 100 snapshots, para fontes em angulos préxi-

mos, 10,5° e 15,5°, e sinais correlacionados.
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Figura 6.5: REQM média (linha solida) e tempo médio de experimento (linha tracejada), utili-
zando o Critério Diferencial com o passo de resolucdo variando de 1° a 5°.

A Figura 6.5 mostra que, variando-se o passo de resolucdo do critério diferencial de
1° a 5° o tempo de estimacdo de duas fontes caiu pela metade, enquanto que a REQM média
teve uma variagdo centesimal. Apesar de simples, esta proposta permite uma mudanca de pa-
radigma, em que se admitem estimativas iniciais grosseiras para as posi¢@es dos picos no Cri-

tério Diferencial, as quais sdo aprimoradas iterativamente na etapa de selecdo de estimativas.

6.5  Complexidade computacional

A versdo aprimorada do método SEAD, utilizando o novo método de selecdo de an-

gulos, possui o limite superior para a complexidade computacional da ordem:

LSA:O(E—DN3+IEMMNZJ, (6.13)

CD

dado em FLOPS. T, € o tamanho do intervalo de varredura do Critério Diferencial, R, 0

passo utilizado nesta varredura. N?* refere-se a complexidade computacional para calcular a
SVD da matriz de covariancia espacial. | € o nimero de iteragdes a serem realizadas no pro-
cesso de selecdo de estimativas DOA e E se refere a quantidade de angulos candidatos extras
gerados para cada fonte a ser estimada. MN? refere-se a complexidade computacional para

calcular a fungéo custo (5.6).
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6.6  Consideracdes finais

Com as mudancas propostas neste trabalho, resolve-se o problema do 6timo desem-

penho de estimacdo do método SEAD aliado a uma complexidade computacional muito alta.

A maior parte da reducdo da complexidade computacional percebida na versao apri-
morada do SEAD se deu na utilizacdo de um método de selecdo de estimativas DOA muito
mais eficiente que a busca multidimensional utilizada na vers&o anterior. Este novo método de
busca divide o problema de sele¢do de angulos em problemas menores, direcionando a busca
para os angulos candidatos que obtiverem maior projecdo ortogonal e apresentando rapida

convergéncia, realizando uma quantidade de combinacg6es significativamente menor.

Tambeém foi possivel reduzir ainda mais a complexidade computacional devido a di-
minuicdo da quantidade de operacdes de SVD na etapa do Critério Diferencial. O método de
selecdo proposto diminuiu a dependéncia da resolucdo do estimador em relacdo a resolucao
utilizada no critério diferencial. Isto foi possivel com o uso de resolucdo crescente em cada
iteracdo e pode ser vista como uma proposta para a parte de delimitacdo do algoritmo branch-
and-bound, inserido no contexto de estimacdo DOA baseada em varredura, que € o0 caso do
método SEAD.

A répida convergéncia do método de sele¢do aqui proposto possui permitiu 0 uso
desta abordagem de resolucdo crescente, ocasionando numa baixa variancia do estimador em
valores altos de SNR, o que ndo ocorria no caso do método SEAD utilizando a selecdo de

angulos sem refinamento.

Os graficos de desempenho no Capitulo 7 mostram que o desempenho de estimacao
da versdo aprimorada do SEAD esta bastante proximo do desempenho da versao original,
entretanto, com complexidade computacional significativamente menor, que o torna competi-
tivo com o MODEX.
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7 Analise e resultados de desempenho de estimacdo e

complexidade computacional

7.1 Introducéao

Neste capitulo, é realizada a analise da complexidade computacional e dos resultados
de desempenho do método MODEX (MODE with eXtra roots) e das duas versdes do método
SEAD (SEArch of Direction by differential spectrum).

Além disso, uma breve descricdo da complexidade computacional do célculo da De-

composi¢do em Valores Singulares (SVD) é abordada neste capitulo.

7.2 Andlise da complexidade computacional do método SEAD

O limite superior para a complexidade computacional das versfes anterior e aprimo-
rada do método SEAD foi obtido através da medicdo do tempo de execucdo de trechos do

programa.

Para tanto, todas as variaveis, com excecdo de uma, foram mantidas inalteradas, de
forma a avaliar o impacto da mudanca desta unica variavel no tempo de execucao dos méto-

dos citados.
As variaveis avaliadas neste processo foram as seguintes:
e Numero de sensores do arranjo, N;
e NUmero de fontes, M;
e NUmero de shapshots, K;
e Passo utilizado na varredura do Critério Diferencial, R;

e Relacdo sinal-ruido, para a versao anterior do SEAD;
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e Numero de iteracdes utilizadas na fase de selecdo iterativa da etapa de selecédo

de estimativas da versdo aprimorada do SEAD, I;

e Quantidade de angulos candidatos extras gerados na fase de selecéo iterativa

da etapa de selecédo de estimativas da versao aprimorada do SEAD, E;

Ao se determinar o limite superior da complexidade computacional das versdes ante-
rior e aprimorada do SEAD, estas foram divididas em: etapa do Critério Diferencial e etapa de

selecdo de estimativas de angulos de incidéncia (DOA).

7.2.1  Medida de complexidade computacional

A medida de complexidade computacional adotada neste trabalho é a notagdo-0°. A
notagdo-O, denotada por f(n)=0(g(n)), onde g(n) é uma funcdo qualquer, descreve o
limite superior assint6tico da complexidade computacional para determinado algoritmo, que
possui complexidade computacional de ordem g(n) (GURARI, 1989; CORMEN, LEISER-
SON, RIVEST et al., 2001).

A definicdo de O(g(n)) requer que cada elemento de O(g(n)) seja assintotica-
mente ndo-negativo, ou seja, f (n) deve ser ndo-negativo para qualquer valor de n, quando
este é suficientemente grande. Consequientemente, a funcdo g (n) também deve ser assintoti-

camente ndo-negativa, ou o conjunto O(g (n)) € negativo. Desta forma, deve-se assumir que

toda funcdo dentro da notacdo-O seja assintoticamente ndo-negativa (CORMEN, LEISER-
SON, RIVEST et al., 2001).

7.2.2  Critério Diferencial

A avaliagdo de complexidade computacional do Critério Diferencial realizada nesta

secdo se aplica as duas versdes do SEAD.

Recapitulando o escrito nos capitulos 5 e 6, a primeira parcela das equacGes de com-
plexidade computacional das duas versdes do SEAD refere-se ao Critério Diferencial. Isolan-

do-a, obtém-se:

® Do inglés O notation. Também é conhecida como Big-Oh.



7.2  Analise da complexidade computacional do método SEAD 77

T
LCDzo(ElW]. (7.1)
Utilizando a varredura de —90° a 90°, tem-se que:
T, =|—90 a 90 | (7.2)
=181.

Com o passo R =1°, utilizado na versdo anterior do SEAD, resulta em
(181/ 1) =181 operacdes de Decomposicdo em Valores Singulares (SVD) da matriz de covari-

ancia espacial, cuja complexidade computacional ¢ representada em (7.1) por N°.
Segundo (TESIC, 1999), a SVD de uma matriz de dimensdes mx=n possui a com-

plexidade computacional da ordem:

Lo =O(mn?). (7.3)

No contexto da estimacdo DOA, a matriz de covariancia espacial possui ordem

N x N, ou seja, a complexidade da SVD sempre € igual a O(Ns) .

Na versao aprimorada do SEAD, foi proposta a flexibilizacdo da resolucdo utilizada
no Critério Diferencial. Em todas as simulacdes de desempenho realizadas neste trabalho,
utilizam-se passos de 5°. Desta forma, o numero de SVDs a serem realizadas no Critério Dife-

rencial cai de 181 para 37.

7.2.3  Etapa de selecéo de estimativas da versao anterior do SEAD

A etapa de selecdo de estimativas da versdo anterior do método SEAD, representada
pela segunda parcela de (5.8), cria regides em torno dos picos e sdo delimitadas pela estimati-

va da poténcia de ruido, &.

Estas regides possuem angulos candidatos, tipicamente a cada 0,1°, que, por sua vez,

sdo combinados, M a M, com os angulos candidatos de regides distintas.

Como € um método de forga-bruta e, para ndo aumentar excessivamente a complexi-

dade computacional, ¢ foi limitado em 3, ou seja, os valores possiveis para ¢ sdo 1, 2 e 3.
Desta forma, para valores pequenos de Relacdo Sinal-Ruido (SNR), como -15 dB,

tem-se que & =3, totalizando em 1+2><(3/O,1) =61 projecBes ortogonais para cada fonte.
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Portanto, para M =3 e que cada fonte esteja suficientemente afastada uma da outra, tem-se

que 61° = 226.981 projecdes ortogonais.
O melhor caso ocorre em valores grandes de SNR, como 10 dB, e resultando em
6=1le 1+2x(1/0,1):21 projecdes ortogonais para cada fonte. Utilizando o mesmo caso

anterior M =3 e que cada fonte esteja suficientemente afastada uma da outra, tem-se que

21° =9.261 projecdes ortogonais.

7.2.4  Etapa de selecdo de estimativas da versao aprimorada do SEAD

A etapa de selecdo de estimativas DOA proposta neste trabalho, representada na se-
gunda parcela de (6.13), em vez de criar regides com angulos candidatos com uma maior re-
solucdo, cria trés angulos candidatos, sendo, tipicamente, um 3° a esquerda e outro 3° a direi-

ta, para cada angulo candidato ja existente.

Entdo, o0 novo conjunto de angulos candidatos é combinado M a M e a quantidade de

projecdes ortogonais a serem calculadas é bastante reduzida, conforme mostra a tabela abaixo:

Tabela 7.1: Quantidade de projecdes ortogonais em funcdo do nimero de fontes e de candida-
tos por fonte.

Fontes a serem | Candidatos PrOJegoe.s,
Estimadas | porfonte | O lodonais
por iteracéo
2 1 1
2 2 1
2 3 9
2 4 16
2 5 25
3 1 1
3 2 3
3 3 27
3 A 64
3 5 125
4 1 1
4 2 16
4 3 81
4 4 256
4 5 625
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Nas simulagOes realizadas neste trabalho, utilizam-se trés candidatos por fonte.
Comparando com a situagdo descrita na secdo anterior tem se que, para M =3, a quantidade
de projecBes ortogonais a serem calculadas é de 27 a cada iteragdo. Tipicamente, 0 nimero de
iteracOes utilizado é 5, ou seja, serdo necessarias 135 projecdes ortogonais na fase iterativa da

etapa de selecdo de estimativas.

Considerando valor grande de SNR, ha, ainda, uma projecao ortogonal calculada na

fase pre-seletiva da etapa de selecdo de estimativas.

Desta forma, em condices semelhantes, a versdo anterior do SEAD necessitou de

9.261 projecdes ortogonais, contra 136 da versdo aprimorada, uma reducédo de 68 vezes.

7.3 Resultados de simulagao

Os resultados foram divididos em duas subsec¢des: a primeira trata do desempenho de

estimacdo e a segunda trata da complexidade computacional.

7.3.1 Desempenho de estimacao

Os casos a serem simulados envolvem um arranjo linear uniforme composto por dez
sensores omnidirecionais, cujo espacamento é de metade do comprimento de onda, e toman-
do-se 100 snapshots. Duas fontes emitem sinais de banda estreita com a mesma poténcia de
sinal que atingem o arranjo, com angulos de incidéncia préoximos (GERSHMAN e STOICA,
1999), 10,5° e 15,5°, ou afastados entre si, 10,5° e 45,5°.

O namero de raizes extras geradas pelo método MODEX é igual a quatro e o nimero
de iteragdes utilizado na minimizacdao € trés. A SNR varia de —15 dB a 10 dB em passo unita-

rio, com 1000 realizacdes independentes para cada valor de SNR.

Para a versdo anterior do método SEAD, a varredura utilizada no Critério Diferencial
é de —90° a 90°, em passo unitario. Na versdo aprimorada do método SEAD, a varredura utili-
za passos de 5°, 0 numero de iteracdes do processo de selecdo de &ngulos é cinco. Para as

duas versodes do SEAD, o limiar de restricdo de amplitude aplicado € 0,3.

O afastamento angular na fase de pré-selecdo, no caso do nimero de picos maiores
gue o limiar ser menor do que o nimero de fontes a serem estimadas, foi fixado em 3°, analo-

gamente ao que ocorre na versao anterior do SEAD.

Na fase iterativa da etapa de selecdo angular, também foi arbitrado o afastamento i-

nicial de 3°.
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O modelo de sinal utilizado € o incondicional, apresentado no Capitulo 2, com fontes
utilizando sinais totalmente descorrelacionados ou totalmente correlacionados.

Cada ponto da curva de desempenho é calculado como a média dos dois valores das
REQM das estimativas, dada em graus, como mostrado na Equacdo (2.28). Quanto menores
estes valores, menor a variancia do erro das estimativas e, portanto, mais proximos dos valo-
res reais dos angulos de incidéncia.

As figuras de 7.1 a 7.4 ilustram a evolucdo da REQM das estimativas, dadas em
graus, em funcdo da SNR aplicada. A linha tracejada indica o limite inferior de Cramér-Rao,

para anélise do desempenho assintdtico dos estimadores.

| —&— SEAD aprimorado|]
-1 —e— MODEX
—&— SEAD

REQM (em graus)

10

i i ‘ i
-15 -10 -5 0 5 10
SNR (em dB)

Figura 7.1: Raiz do erro quadratico médio dos estimadores para a situacdo de angulos proxi-
mos utilizando sinais correlacionados.
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—o— SEAD aprimorado|]

REQM {em graus)

SNR (em dB)

Figura 7.2: Raiz do erro quadratico médio dos estimadores para a situacao de angulos proxi-
mos utilizando sinais descorrelacionados.

No caso de angulos proximos e sinais correlacionados, Figura 7.1, a SNR de limiar
foi igual a —12 dB, para a versdo anterior do método SEAD, —11 dB para a versao aprimorada
do método SEAD e -5 dB para 0 método MODEX. Utilizando sinais descorrelacionados, Fi-

gura 7.2, as SNRs de limiar foram de —10 dB, —9 dB e —6 dB, respectivamente.

| —— SEAD aprimorado |
| —&— MODEX
—&— SEAD

REQM (em graus)

SNR (em dB)

Figura 7.3: Raiz do erro quadratico médio dos estimadores para a situacdo de angulos afasta-
dos utilizando sinais correlacionados.
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=
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Figura 7.4: Raiz do erro quadratico médio dos estimadores para a situacdo de angulos afasta-
dos utilizando sinais descorrelacionados.

Para angulos afastados e sinais correlacionados, Figura 7.3, a SNR de limiar foi igual
a —11 dB para as versdes aprimorada e anterior do método SEAD e -5 dB para 0 método
MODEX. No caso de sinais descorrelacionados, Figura 7.4, as curvas de desempenho acom-
panharam o Limite de Cramér-Rao até —10 dB, —8 dB e —3 dB, respectivamente.

Nota-se uma diferenca de desempenho entre as versdes anterior e aprimorada do me-
todo SEAD, porém, as SNRs de limiar se mantiveram proximas para os dois estimadores,

mantendo, portanto, um desempenho competitivo com o do método MODEX.

7.4  Complexidade computacional

A complexidade computacional destes estimadores é aspecto de grande importancia,
por servirem aplicagdes que, na maioria das vezes, sdo de tempo-real.

Em todas as simulagdes, foi utilizado o software Mathworks Matlab, versdo R2007b,
executando sobre uma plataforma Intel P35, com o processador Intel Core2 Duo E6550, 4 GB
de memodria RAM (Memdria de Acesso Aleatério) padrdo DDR2-667 com canal duplo e sis-
tema operacional Microsoft Windows Vista x64.

Ao considerar a média do tempo de execucdo, a versdo aprimorada do método SEAD
foi entre 19 e 29 vezes mais rapida do que sua versdo anterior. Contudo, esta diferenca pode

chegar a 40 vezes para 0 caso de SNR pequena e, para SNRs grandes, a diferenca fica em
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torno de seis vezes, que se da devido a variagdo da largura da regido de busca com refinamen-
to em funcdo da SNR na versdo anterior do método SEAD. E importante ressaltar que tanto a
versdo aprimorada do método SEAD quanto o método MODEX possuem tempos de estima-
cdo constantes em funcdo da SNR aplicada. Para comparacédo, € mostrado o tempo de estima-
cao dos métodos estudados, onde se observa diferenca marginal entre a versdo aprimorada do
método SEAD e o método MODEX, conforme é mostrado na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Tempo médio de execucgdo de 1000 experimentos.

Angulos/sinais SEAD aprim. SEAD MODEX
Proximos e descorrelacionados 10,21 s 232,80 s 11,39
Préximos e correlacionados 10,24 s 197,19 s 10,84 s
Afastados e descorrelacionados 10,31s 303,71s 11,40 s
Afastados e correlacionados 10,28 s 210,88 s 10,85 s

Armazenando-se o tempo de execuc¢do dos 26 mil experimentos realizados em cada uma das
combinacBes de distanciamento de angulos (proximos e afastados) e grau de correlacdo (cor-
relacionados e descorrelacionados), realizou-se o teste de Wilcoxon®. Para o nivel de signifi-
cancia de 5%, a hipotese nula (Hp) de mesma mediana nas distribuicdes dos tempos médios de
execucdo do SEAD aprimorado e do MODEX foi rejeitada com probabilidade de falhar igual
a zero em todos os casos. Como os tempos médios do SEAD foram inferiores aos do MO-
DEX em todos os casos da Tabela 7.2 e, como as probabilidades de falhar foram inferiores a
1%, pode-se afirmar que, em média, o tempo de execu¢do do SEAD ¢ inferior ao do MODEX

com alto grau de significancia estatistica.

Outro aspecto de elevada importancia € a evolugdo do tempo gasto na estimacao

DOA em funcdo da quantidade de angulos de incidéncia a serem estimados.

Para determinar a curva do tempo gasto pelas simulagdes, foi utilizado um arranjo
que possui as mesmas caracteristicas do utilizado nas simulacdes de desempenho, com a SNR
fixada em 10 dB e com o nimero de angulos de incidéncia variando entre dois e cinco, em
passo unitario, com espacamento de 15° entre elas, utilizando sinais descorrelacionados. Ado-

tou-se este valor de SNR para reduzir o impacto do ruido sobre o tempo de execugéo.

® Segundo (GIBBONS, 1985) o teste de Wilcoxon é um teste de hipotese nula de que os dados amostrais vém de
uma distribuicdo com mediana nula, simétrica e continua, contra a alternativa de que a distribuicdo ndo possui
mediana nula.
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Foram realizadas duas execugdes consecutivas de 500 experimentos para cada cardi-
nalidade de fontes e para cada estimador, cujos tempos de execugdo foram obtidos. Entretan-
to, a medicao do tempo gasto pela primeira execucédo foi descartada, pois parte dela foi consi-
derada um perfodo de aquecimento’, de modo a evitar a ocorréncia de outliers®, em decorrén-

cia do programa néo estar na meméria cache® do processador.

A Figura 7.5 ilustra a evolucdo do tempo gasto de execucdo, dado em segundos, va-

riando em fungdo do nimero de fontes a serem estimadas.

250 T T T T
—=o6— SEAD aprimorado
—e— MODEX

200

150

100

Tempo (em segundos)

50

2 25 3 35 4 4.5 5
NUumero de fontes

Figura 7.5: Tempo gasto para realizar 500 simulacGes para estimar a posicdo de 2, 3,4e 5
fontes.

Na Figura 7.5 nota-se que, em todas as medi¢des, o tempo de execucdo da versdo a-
primorada do método SEAD foi menor do que o do método MODEX. Um ponto importante a

ser ressaltado é que, com cinco fontes, o tempo de estimacdo da versdo aprimorada do método

" Periodo de aquecimento ou warm-up é, segundo (MAHAJAN e INGALLS, 2004), um periodo da execugdo de
uma simulacdo que apresenta resultados inconsistentes (initialization bias). Conforme (HOAD, ROBINSON e
DAVIES, 2008), a analise destes resultados pode ser equivocada e tendenciosa, diminuindo a acuracia das esti-
mativas de medida de desempenho. Desta forma, os resultados referentes ao periodo de aquecimento devem ser
descartados.

® Outliers s&o definidos em (BARNETT e LEWIS, 1994) como sendo observacdes de um conjunto de dados que
parecem ser inconsistentes com o restante desse mesmo conjunto de dados.

’ Meméria cache é uma memoria de pouca capacidade e alta velocidade que se situa entre a memoria principal e
0 processador e se baseia no principio da localidade, dando a impresséo de que existe uma memdria muito gran-
de que pode ser acessada tdo rapido quanto uma memdria pequena. O principio da localidade diz que um deter-
minado programa ndo acessa todos os seus itens (codigo ou dados) o tempo todo, com igual probabilidade. Co-
mo o programa faz referéncia a um determinado conjunto de itens num curto espaco de tempo, permite que estes
itens se situem em meméria cache, tornando os acessos subseqlientes mais rapidos (HENNESSY e PATTER-
SON, 1998).
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SEAD equivale a aproximadamente 40% do tempo de estimac¢do do método MODEX: 103 s
contra 244 s.

A Figura 7.6 ilustra a evolucdo da equacdo de complexidade computacional para o
pior caso, dada em FLOPS, para a verséo aprimorada do método SEAD, descrita no Capitulo
6, e do método MODEX, variando em funcgédo do nimero de fontes a serem estimadas.
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Figura 7.6: Quantidade de operac¢des necessarias para estimar a posicdo de 2, 3, 4 e 5 fontes.

Analisando as figuras 7.5 e 7.6, notam-se semelhancas na evolucdo das curvas de

tempo de execucéo e de operagdes de ponto-flutuante.

7.5  Consideragdes finais

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que 0 novo processo de selecéo
de estimativas implementado no método SEAD foi responsavel pela significativa queda no
tempo de estimacdo, associada a complexidade computacional menor do que a do método
MODEX.

Ainda assim, 0 método SEAD apresenta desempenho de estimacao bastante robusto,

0 que o torna bastante competitivo com o método MODEX.
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8 Conclusodes

8.1 Introducéao

A estimacdo de angulos de incidéncia (DOA) é um campo que encontra varias apli-
cacOes em diversas areas da tecnologia. Algumas delas exigem métodos de estimacao que
possuem alta resolucdo, ou seja, capazes de distiguir angulos de incidéncia préximos entre si
com pouca informacdo disponivel, em pequenas SNRs e na presenca de correlacdo entre 0s

sinais, que dificulta ainda mais esta tarefa.

Diante desta perspectiva, o Estimador de Méaxima-Verossimilhanca (MLE) possui
desempenho de estimacédo excelente. Contudo, sua complexidade computacional é probitiva,
limitando seu uso em aplicacGes de tempo real. Para superar este obstaculo, foram derivados
do MLE métodos como o MODEX (MODE with eXtra roots).

N&o obstante, 0 método MODEX ainda possui complexidade computacional de or-
dem combinatdria, onde o tempo de estimacdo cresce rapidamente em funcdo da quantidade
de fontes.

O método SEAD (SEArch of Direction by differential spectrum), por sua vez, apre-
senta complexidade computacional elevada, o que limita o seu uso em aplica¢bes de tempo-
real. O objetivo deste trabalho foi diminuir esta complexidade computacional, de forma a tor-

na-lo viavel e competitivo com outros métodos.

Neste trabalho, é apresentada a versdo aprimorada do SEAD, que possui um algorit-
mo cuja complexidade computacional é significativamente menor, mantendo seu desempenho
de estimacdo proximo ao da versdo original. Outra caracteristica, esta versdo aprimorada a-
presenta crescimento menor da curva tempo de execucdo em funcdo do nimero de angulos de
incidéncia a serem estimados, enquanto gera estimativas de menor variancia, se comparada ao
método MODEX.
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8.2  Conclusdes sobre o novo método apresentado

Nos resultados de desempenho de estimacéo apresentados no Capitulo 7, pdde-se ve-
rificar que os aprimoramentos propostos ao método SEAD produziram valores de Relacédo
Sinal-Ruido (SNR) de limiar bem préximos daqueles encontrados em (FERREIRA, 2005). As
variancias dos erros de estimagdo apresentadas pela nova proposta mostraram-se marginal-
mente maiores aquelas da versao anterior do SEAD. Entretanto, isto € largamente compensa-
da pela significativa reducdo do tempo de estimacédo proporcionada pelas propostas deste tra-
balho.

Constatou-se ainda, nos casos simulados, que o desempenho de estimacdo e os valo-
res de SNR de limiar e de tempo de estimacdo obtidos com os aprimoramentos propostos fo-
ram superiores em comparacdo com o método MODEX, tornando-o bastante competitivo.

Os resultados da simulagdo mostraram, também, que a nova proposta possui desem-
penho convergente em relacdo ao Limite de Cramér-Rao, enquanto a SNR aumenta. No caso

de fontes afastadas, esta convergéncia foi limitada pela quantidade de iteracGes.

Também, pdde-se inferir que o Critério Diferencial apresenta resolugdo crescente
com o namero de sensores do arranjo, com desempenho assintoticamente eficiente em funcéo

deste parametro.

8.3  Sugestbes para prosseguimento do trabalho

Um estudo acerca da relacdo entre o tamanho do arranjo, a resolucéo do Critério Di-
ferencial é proposto e altamente recomendado, com o objetivo de gerar estimativas com me-

nor variancia.

Ainda ha espaco para uma reducdo ainda maior da complexidade computacional e
aumento da qualidade das estimativas do SEAD, ao se adotar a abordagem adaptativa na defi-
ni¢do do limiar de restricdo de amplitude, do distanciamento utilizado na fase iterativa da eta-

pa de selecdo de estimativas e da quantidade de iteragOes a serem realizadas.

A determinacdo do valor de limiar de restricdo de amplitude é de elevada importan-
cia e deve ser feita com critério, ja que pode levar o SEAD apresentar comportamento erratico
durante a estimagdo dos angulos de incidéncia. Isto reforga a premissa de que 0 uso de um
valor arbitrario e estatico ndo € interessante, uma vez que 0s sinais e o ruido branco sao variéa-

veis aleatdrias e independentes, produzindo situacdes adversas. Desta forma, o uso do limiar
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de restri¢do adaptativo pode diminuir ainda mais a SNR de limiar, sem apresentar aumento do

comportamento erratico do estimador.

O distanciamento dos angulos candidatos extras na fase iterativa da etapa de selecéo
de estimativas também carece de uma abordagem adaptativa, ja que o uso de valores peque-
nos, como 3°, favorece o desempenho do SEAD para valores de SNR grandes e fontes proxi-
mas, permitindo que a REQM (Raiz do Erro Quadratico Médio) alcance o Limite de Cramér-
Rao (CRB). Para angulos afastados e valores grandes de SNR, esta convergéncia é limitada e

mais iteracdes sdo necessarias, aumentando o tempo de estimacao.

Prop6e-se 0 uso de distanciamento adaptativo na fase iterativa da etapa selecao de es-
timativas, permitindo diminuir a variancia do erro das estimativas, deixando-as mais proximas
do CRB.

Além disso, propbe-se a implementacdo adaptativa da fase de selecéo iterativa, no
que tange na eliminacdo continua de angulos candidatos a medida que as iteracdes ocorrem,

com perspectivas de diminuir o tempo de estimacgdo, como descrito a seguir:

e (Caso a variacdo entre um angulo candidato selecionado na iteragdo atual e seu
correspondente da iteracdo anterior for menor do que um valor de tolerancia
pré-definido, elimine-o da selecdo de estimativas e continue a selecdo utilizan-
do apenas os angulos candidatos restantes. No caso de ndo houver nenhuma e-

liminagdo, considere um valor maximo de iteragGes a serem realizadas.

Utilizando a Tabela 7.1 como referéncia, esta proposta pode diminuir a quantidade
de projecdes ortogonais a mesma razdo da quantidade de candidatos por fonte, por exemplo:
trés angulos candidatos e trés candidatos por fonte implicam em 27 proje¢des ortogonais. Ca-
so seja eliminado um angulo candidato, a quantidade de projecdes ortogonais a ser realizada

cai para 9.
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