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RESUMO

A Combinagéo Afim de Filtros Adaptativos RLS-LMS para Conformagéo de Feixe em Antenas
Inteligentes com Sintonia Paramétrica Baseada em Redes Neurais Artificiais, mostra aspectos
de convergéncia dos algoritmos LMS (least mean-square) e RLS (recursive least-square)
usando uma combinacgdo afim de filtros para conformacdo de feixe adaptativo em antenas
inteligentes. A Rede Neural Artificial Feed Foward € utilizada para sintonizar os parametros
dos pesos.

Verifica-se o desempenho da combinacéo afim de dois filtros adaptativos individuais de classes
distintas, considerando o pardmetro de mistura da combinagéo, calculado adaptativamente
através do algoritmo de gradiente estocastico, denominado pn-LMS. O objetivo da combinacgéo
é obter, para um ambiente estacionario, um algoritmo adaptativo RLS-LMS que supere 0s
algoritmos classicos em termos de velocidade de convergéncia e estabilidade. O desempenho
do algoritmo afim RLS-LMS proposto é avaliado por meio de experimentos computacionais.
A rede neural artificial calcula os pesos ideais ou 6timos utilizados na entrada do sinal dos
filtros lineares que adaptam o diagrama de irradiacdo da antena do arranjo linear uniforme,
direcionando varios feixes estreitos para os usuarios desejados e minimizando a interferéncia
ou usuarios indesejados. A aplicacdo dessa rede neural proporciona a capacidade de aumentar
a eficiéncia e otimizar o uso das antenas inteligentes. Os resultados obtidos sdo apresentados

para ser analisados.

Palavras-chave: Antenas inteligentes, combinacdo afim, conformacdo de feixe adaptativo,
filtros adaptativos, RLS-LMS, Feed Foward.



ABSTRACT

The Affine Combination of RLS-LMS Adaptive Filters for Beam Shaping in Smart Antennas
with Parametric Tuning Based on Artificial Neural Networks, shows aspects of convergence of
LMS (least mean-square) and RLS (recursive least-square) algorithms using an affine
combination of filters for adaptive beamforming in smart antennas. The Feed Forward Artificial
Neural Network is used to tune the weight parameters.

The performance of the affine combination of two individual adaptive filters of different classes
is investigated, considering the mixing parameter of the combination calculated adaptively
through the stochastic gradient algorithm, called pn-LMS. The purpose of the combination is
to obtain, for a stationary environment, an adaptive RLS-LMS algorithm that outperforms the
classical algorithms in terms of convergence speed and stability. The performance of the
proposed RLS-LMS affine algorithm is evaluated through computational experiments.

The artificial neural network calculates the ideal or optimal weights used in the signal input of
the linear filters that adapt the antenna radiation pattern from the uniform linear array, directing
several narrow beams to the desired users and minimizing interference or unwanted users. The
application of this neural network provides the ability to increase efficiency and optimize the
use of smart antennas. The obtained results are presented to be analyzed.

Keywords: Smarts antennas, affine combination, adaptive beamforming, adaptive filters, RLS-
LMS, Feed Foward.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O beamforming ou conformacdo de feixe € uma técnica muito utilizada em inimeras
areas. Para o caso especifico desta pesquisa, utiliza-se um arranjo de antenas, onde
a conformacéo de feixe minimiza os sinais interferentes de dire¢6es desconhecidas e captura o
sinal desejado de uma determinada direcdo. Tem-se observado que, nas Ultimas décadas, a
conformacdo de feixe adaptativo € um importante tdpico de pesquisa para a mitigacdo de
interferéncias no sistema de antenas inteligentes. As antenas inteligentes consistem geralmente
de um sistema de comutacao de feixe e de um sistema adaptativo formador de feixe. Um sistema
de comutacdo de feixe opera em varios padrdes de feixes fixos, enquanto sistemas adaptativos
de formagéo de feixes tém a capacidade de permitir que a antena guie o feixe em qualquer
direcdo de interesse, neste caso, a direcao desejada, assim como, de forma continua, apresenta
o sinal de interferéncia, sendo sua funcdo formar diagramas de irradiacdo. Em um sistema de
antena inteligente, os pesos da conformacdo de feixe podem ser ajustados para formar uma
quantidade de feixe adaptavel para rastrear usuarios correspondentes automaticamente e, ao
mesmo tempo, minimizar a interferéncia de outros usuarios atraves da introducdo de valores
nulos em suas direcBes (Gross, 2005). Originalmente, quando algoritmos adaptativos séo
usados, esse processo é conhecido como conformagdo de feixe adaptativo (Diniz, 2013). As
técnicas de conformacdo de feixe adaptativo foram usadas para aplicacbes comerciais,
incluindo os sistemas de radar e sonar, bem como em sistemas de comunicagdo sem fio,
ultrassonografia etc. (Diniz, 2013)

A formagdo de feixe adaptavel é um dos aspectos principais e mais famosos no
desenvolvimento de tecnologias de antenas inteligentes. Ele usa diferentes topologias e
algoritmos para identificar os sinais desejados e separar a interferéncia de um canal. Algoritmos
como Minimo Quadrado Recursivo (RLS) e Algoritmo de Minimo Quadrado Médio (LMS)

comprovaram sua eficiéncia em técnicas adaptativas de formagéo de feixes (Mansour, 2016).
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Porém, os crescentes requisitos em sistemas de comunica¢do implicam em mais foco na
implementacédo da inteligéncia artificial em antenas inteligentes (Mansour, 2016).

O rastreamento do sinal depende exclusivamente do algoritmo de conformacao de feixe.
Dentre eles, pode-se destacar os algoritmos da classe LMS e RLS, e inclusive a combinacéo
RLMS (Srar, 2009). Nos ultimos anos, varios pesquisadores (Bershad, 2008), (Candido, 2008),
tém investigado como melhorar a convergéncia do LMS, RLS e suas variantes a fim de reduzir
a complexidade com base no filtro adaptativo. Cabe ressaltar que existe uma contradicéo entre
o desempenho do filtro e sua complexidade, especialmente para aplicativos receptores de
navegacao, tornando-se um problema desafiador que permanece sem solucdo pelas técnicas
convencionais. Assim, a implementacdo de filtros combinados, de acordo com suas préprias
caracteristicas é, provavelmente, uma forma mais eficaz de lidar com esse problema. Esquemas
de combinacéo afim tém sido estudados em varios trabalhos e explorados em aplicacdes como

a conformag&o em arranjo de antenas (Lu et al., 2012).

A pesquisa é desenvolvida no sentido de confrontar o desempenho da combinacéo RLS-
LMS com os resultados dos algoritmos tradicionais como RLS, LMS e suas derivacbes como

PLMS e NLMS, utilizando-se para todos os casos a formacéo de feixe adaptavel.

A combinacdo RLS-LMS utiliza o esquema do gradiente estocastico pn — LMS (Candido
et al., 2010) em conjunto com o resultado apresentado em (Srar et al., 2009), além da utilizacéo
da combinagéo afim nos algoritmos classicos RLS e LMS para um maior nimero de elementos

no arranjo de antenas e variacdo da relacéo sinal ruido mais interferéncia (SNIR).

Posteriormente, otimiza-se o estudo da combinacdo RLS-LMS aplicando-se uma RNA

para melhorar o desempenho da citada combinacao.

As RNAs tém a capacidade de aumentar a eficiéncia e otimizar o uso de antenas
inteligentes em sistemas de comunicagdo sem fio, devido aos crescentes requisitos em sistemas
de comunicagdo por implicarem em mais foco na implementacéo da inteligéncia artificial em
antenas inteligentes. Isso foi observado, ja que as redes neurais tém proporcionado um rapido
desenvolvimento nas dltimas trés décadas (Mansour, 2016).

Neste estudo apresenta-se a comparacao e avaliagdo de desempenho dos algoritmos
citados levando-se em consideracdo a complexidade, estabilidade, velocidade de convergéncia,
resposta de amplitude e rastreamento do sinal desejado.

Implementaram-se os algoritmos no ambiente MATLAB e os resultados foram

apresentados e discutidos.
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1.1 Reviséo Bibliografica

A importancia do uso de antena inteligente nos modernos sistemas de comunicacdes sem
fio tornou-se indispensavel. Ha algumas décadas, os pesquisadores comecgaram a priorizar e se
concentrar cada vez mais no estudo de antena inteligente. A partir dai diferentes ideias, técnicas,
algoritmos e projetos foram propostos e estudados na literatura. Sistemas de antenas inteligentes
continuam sendo desenvolvidos surgindo novas ideias a cada dia, conforme citacGes a seguir.

Em (Zooghby et al., 2000) considerou-se o problema do rastreamento de multiplas fontes
usando antenas inteligentes baseadas em redes neurais. O sistema proposto foi implementado
tanto para sistemas de comunicacbes movel terrestre, quanto para via satélite. O algoritmo
RBFNN de redes neurais de funcdo de base radial foi usado para construir um sistema de
rastreamento de multiplas fontes neurais.

Em (Sarevska et al., 2004) a antena inteligente baseada em rede neural também foi usada
para a solucdo de problemas de rastreamento de maltiplas fontes. Rede neural de funcéo de base
radial de dois estagios foi usada para deteccao de sinal e estimativa de angulo de chegada. O
sistema proposto tem a vantagem de alta velocidade em relacéo aos algoritmos neurais normais.
Foi apresentada a implementacdo, usando placa DSP de rede neural artificial digital. O trabalho
comprovou que o sistema proposto obteve resultados com precisdo em compara¢do com 0s
algoritmos LMS e RLS.

A modelagem de redes neurais ADALINE para predicdo de assinatura espacial para
melhorar o desempenho do processo de formacédo do feixe foi apresentada em (Kavak et al.,
2005).

Uma abordagem de rede neural para encontrar a largura do feixe de um arranjo de fase
dindmica de 15 elementos foi discutida em (Rawat et al., 2009). Neste artigo, a estrutura de
rede neural de trés camadas foi implementada para calcular a largura do feixe em um sistema
de antena inteligente.

Uma nova proposta para inicializar os pesos em uma Rede Neuronal Backpropagation
usando os coeficientes de um Filtro FIR Low-Pass, para introduzir um nulo no diagrama de
irradiagdo em um arranjo de antenas de sete elementos para eliminar interferéncias em um
sistema de radar foi proposto em (Campa et al, 2010). Sabe-se que um sistema de radar precisa
eliminar o ruido direcional para obter um sinal mais limpo. O método utilizado para eliminar
esse tipo de ruido (jitter) deve ser adaptativo, pois a objetiva estd em constante movimento,

portanto, o tempo de adaptacdo deve ser o mais rapido possivel. Esse trabalho se baseia no
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método da janela para reduzir os I6bulos secundérios em arranjos fixos de antenas. Os
coeficientes dos filtros FIR Low-Pass séo utilizados para inicializar os vetores de peso de uma
Rede Neural de Retropropagacao que realiza o processo adaptativo para obter os parametros
finais para a eliminacdo do ruido. Para testar essa proposta de inicializacdo dos pesos, calcula-
se 0 Erro Quadrado Médio (MSE), a Relacdo Sinal Ruido (SNR) e traca-se o gréafico do
diagrama de irradiacdo.

Em (Chang e Hu, 2012) e (Christodoulou et al., 2012), os autores discutiram os diferentes
componentes reconfiguraveis usados na antena para modificar sua estrutura e funcdo. Eles
apresentaram uma analise detalhada das diferentes classes de sistemas de antenas inteligentes,
como arranjo adaptativo e sistemas MIMO de feixe multiplo. Os pesquisadores citados
provaram que 0 uso de antenas inteligentes, em vez de antenas tradicionais, melhora,
nitidamente, o desempenho dos sistemas de comunicacao.

A melhoria da precisdo na estimativa da diregdo de chegada em um sistema de antena
inteligente, usando redes neurais artificiais gerais, foi proposta e discutida em (Pei et al., 2013).

A antena inteligente de feixe comutado baseada na estrutura de redes neurais artificiais
foi discutida e apresentada em (Orakwue et al., 2014). A rede neural artificial de propagacédo
Feed Forward foi implementada na troca de feixe de antena. A estrutura proposta mostrou sua
capacidade de alternar diferentes antenas da estagéo base, dependendo da localizagao real do
alvo.

O estudo e discussdo da tecnologia de antena inteligente e as abordagens de formacédo de
feixes adaptativos € observado em (Mansour, 2016). Este trabalho também fornece uma
introducdo a implementacéo de redes neurais de retropropagacao em antenas inteligentes como
uma técnica adaptativa de formacao de feixes.

Uma rede neural recorrente (RNN) é proposta por (Che et al., 2016) para resolver o
problema de formacdo de feixes adaptativos. A fim de minimizar a interferéncia do l6bulo
lateral, o problema € descrito como de otimizacdo convexa com base no modelo de arranjo
linear. A RNN € projetada para otimizar os valores de peso do sistema na regido viavel, que €
derivada do estado dos arranjos das antenas e das informacdes da onda plana inserida neste
mesmo arranjo. O novo algoritmo provou ser estavel e convergir para uma solucéo 6tima no
sentido de Lyapunov.

Um formador de feixe de arranjo de antenas de fase unica baseado em rede neural de
funcéo de base radial (RBFNN) foi proposto em (Zhao et al, 2017). O conjunto de treinamento
da rede é realizado pelo algoritmo de evolucéo diferencial sob um modelo de formacdao de feixe

de restricdo. Para obter uma rede com pequeno numero de neurdnios e boa generalizacédo foi
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construida uma RBFNN multiobjetivo. O desempenho da rede é verificado em um arranjo linear
de 9 elementos. Os resultados mostram que o formador de feixe proposto tem uma aproximagéo
precisa e uma boa generalizacdo com menos neurénios ocultos.

Um novo algoritmo de aprendizagem baseado em gradiente fracionario para redes neurais
recorrentes foi apresentado em (Khan et al., 2018) denominado backpropagation fracionario no
tempo (FBPTT). Considerando o potencial do célculo fracionério, foi proposto o uso do método
de descida ingrime baseado em calculo fracionario para derivar o algoritmo FBPTT.

Na selecdo de antena para sistemas de multiplas entradas e saidas com base em redes
neurais convolucionais profundas (Cai et al., 2019) procura-se manter um equilibrio entre o
desempenho da comunicacdo e a complexidade computacional. Os métodos baseados em
aprendizagem profunda alcancaram um desempenho promissor em muitos campos de
aplicacdo. Esse trabalho prop6s uma técnica de selecdo de antenas baseada em aprendizagem
profunda (DL).

Primeiro, gera-se o rotulo de sistemas de antena de treinamento, maximizando a
capacidade do canal. Em seguida, adota-se a rede neural convolucional profunda (CNN) nas
matrizes de canal para explorar explicitamente as pistas latentes massivas dos coeficientes de
atenuacdo. Finalmente, usa-se 0 CNN adotado para atribuir o rétulo de classe e, em seguida,
selecionar o subconjunto de antena ideal.

A formagcéo do feixe adaptativo pode melhorar a taxa de transferéncia do sistema de forma
acentuada por meio da combinacdo dos parametros dos transmissores com 0s dos canais sem
fio que sdo variantes no tempo. A qualidade do estado do canal é crucial para a formacéo
adaptativa. Uma rede neural leve é proposta em (Babu et al., 2020) para a selecdo de canais. A
Rede Neural Artificial proposta (RNA) é devidamente otimizada com os algoritmos de
Otimizacdo de Enxame de Particulas (PSO) e Otimizacdo de Forageamento Bacteriano (BFO)
para aprimorar as previsées. O método é popular, é robusto e adaptavel como uma técnica de

formacé&o de feixe e pesos otimizados e sdo usados para treinar a RNA de forma eficaz.

Propbe-se uma abordagem de aprendizagem profunda para o problema de projeto de
formacdo de feixe adaptativo e sequencial para a fase de acesso inicial em um ambiente
mmWave (onda milimétrica) com um canal de caminho Gnico em (Sohrabi et al., 2021). Para
um cenario de usuério Unico onde o problema é equivalente a projetar a sequéncia de
formadores de feixe de deteccdo para verificar o angulo de chegada (AoA) do caminho
dominante, propde-se uma nova rede neural profunda (DNN) que projeta os vetores de deteccdo

adaptativos baseados sequencialmente sobre as informactes disponiveis até 0 momento na
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estacdo base (BS). Além disso, esse artigo mostra que a DNN proposta pode lidar com restricdes
praticas de formacdo de feixe, como a restricdo de médulo constante.

Uma nova abordagem de rede neural (NN) profunda aplicada a formacdo de feixe
adaptativo de arranjo de antenas é apresentada em (Mallioras et al, 2022). Uma rede neural
recorrente (RNN), baseada na arquitetura GRU (Gated Recurrent Unit — Unidade Recorrente
Fechada) é usada como um formador de feixe para produzir pesos complexos adequados para
a alimentacdo do conjunto de antenas. A RNN proposta utiliza quatro camadas GRU ocultas e
uma camada extra para transformacdo linear. Os pesos produzidos sdo posteriormente
comparados aos respectivos pesos obtidos através da técnica de formacdo de feixe de direcdo
nula denominada NSB para medir a precisdo da RNN. Da mesma forma, o treinamento da RNN
é realizado usando o conjunto de dados obtidos através da aplicacdo da técnica NSB em um
arranjo de antenas lineares de microfita, a fim de levar em conta efeitos praticos mais realistas,
observando o diagrama de irradiacdo ndo isotropico de um elemento de arranjo, bem como o
acoplamento mutuo entre esses elementos. O desempenho da RNN é examinado usando a
métrica do erro quadratico médio, enquanto o desempenho da conformacéo de feixe € avaliado
estimando o valor médio e o desvio padrdo das divergéncias das dire¢Ges do I6bulo principal e
nulos de suas respectivas direcdes desejadas. Uma comparacédo entre varias estruturas NN e um
estudo geral do conformador de feixe baseado em RNN proposto também sdo apresentados.

Muitos artigos e publicagdes diferentes tratam a respeito do uso de antenas inteligentes,
bem como os algoritmos usados em sua implementacdo. O uso de inteligéncia artificial em
antenas inteligentes esta ganhando cada vez mais destaque na literatura devido a sua precisao e

alto desempenho (Mansour, 2016).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Esta dissertacdo tem como objetivo geral realizar uma pesquisa cientifica sobre a
conformacéo de feixes em antenas inteligentes na identificacdo do sinal desejado, utilizando
um filtro adaptativo RLS-LMS com combinacdo afim, eliminando ou minimizando as
interferéncias e melhorando o seu desempenho atravées da aplicacdo de uma rede neural Feed

forward para sintonia paramétrica do filtro, observando-se seu comportamento.

1.2.2 Objetivo Especifico
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e Estudar e desenvolver os aspectos de convergéncia dos algoritmos LMS (least mean-
square) e RLS (recursive least-squares) em filtros adaptativos.

¢ Investigar o desempenho da combinacao afim de dois filtros adaptativos individuais
de classes distintas, considerando o parametro de mistura da combinacéo calculado
adaptativamente através do algoritmo de gradiente estocéastico, denominado pn-LMS.

e Desenvolver, para um ambiente estacionario, um algoritmo adaptativo RLS-LMS que
supere os algoritmos classicos em termos de velocidade de convergéncia sendo seu
desempenho avaliado por meio de experimentos computacionais.

e Comparar o desempenho dos resultados obtidos com filtro adaptativo utilizando o
algoritmo RLS-LMS com os resultados aplicando a esse algoritmo uma rede neural

Feedforward.

1.3 Justificativa

As técnicas de conformacdo de feixe utilizada em diversas areas, propde uma aplicacdo
no arranjo de antenas inteligentes, proporcionado o aproveitamento maximo possivel do sinal
desejado numa determinada dire¢do, minimizando sinais interferentes provenientes de direcdes
desconhecidas, (Haykin, 2009).

Ao longo dos anos, nota-se um desenvolvimento amplo no que tange as aplicacGes de
antenas inteligentes utilizando rede neural para melhoria do sinal recebido (Mansour, 2016).

Pode-se citar varias contribui¢fes nesse sentido. Em (Zooghby et al., 1998), desenvolveu-
se um sistema de rastreamento rapido para rastrear constantemente os usuarios moveis e, em
seguida, adaptar o diagrama de irradiacdo da antena para direcionar varios feixes estreitos para
o0s usuarios desejados e anular as fontes de interferéncia. Nessa abordagem, o céalculo dos pesos
6timos foi proposto como um problema de mapeamento que podia ser modelado usando redes
neurais de funcdo de base radial de trés camadas (RBFNN) treinadas com pares de
entrada/saida. Os resultados obtidos nessa rede estavam de acordo com a solugéo de Wiener.
Verificou-se que as redes que implementavam essas fungbes foram bem-sucedidas no
rastreamento de usuarios maveis, a medida que se moviam através do campo de visada da
antena (Zooghby et al., 1998).

Em (Garcia et al., 2004) propde-se 0 uso das antenas inteligentes como solucao eficiente
para reduzir o nivel de interferéncia, aumentando assim o nimero de usuarios permitidos no

sistema. O modulo formador de feixe da antena adaptativa utiliza as informag6es obtidas da
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saida do arranjo para maximizar o sinal do usuario desejado e minimizar a intensidade de
interferéncia, combinando adequadamente os sinais recebidos. Normalmente, algoritmos
adaptativos conhecidos sdo usados para calcular os pesos 6timos de formacao de feixe. Utilizou-
se, neste caso, uma alternativa interessante aos algoritmos adaptativos tradicionais: as redes
neurais artificiais. Um formador de feixe digital baseado em uma Rede Neural com fungéo de
base radial foi apresentado e suas principais caracteristicas foram estudadas. Seu desempenho
foi comparado aos resultados obtidos com os formadores de feixe tipicos e ideais (Garcia et al.,
2004).

Em (Senthilkumar et al., 2016) utilizou-se uma rede neural perceptron simples,
computacionalmente menos intensiva, com funcdo de ativacdo sigmoide néo linear para fazer
a sintese do feixe de antena desejado. Na proposta, um neurdnio Unico € usado, onde seus pesos
otimizados produzem a forma de feixe necessaria. Apresenta um perceptron implementado com
sucesso e discute o erro entre os feixes desejados e gerados pelo perceptron. O controle bem-
sucedido do feixe fornece alta precisdo na direcdo méaxima de irradiacéo do feixe desejado, além
de otimizacao na direcdo de pontos nulos.

Em (Enriconi et al., 2020) prop6e-se uma nova técnica de formacdo de feixe para redes
sem fio auto-organizadas. O formador de feixe proposto é baseado em uma rede neural artificial
de funcdo radial complexa, que permite a transmissdo de fase entre os nds de entrada e saida.
O algoritmo de formacéo de feixe € aplicado a um arranjo circular uniforme de seis elementos,
considerando o acoplamento mdtuo entre eles. A técnica proposta é avaliada em cenarios
estaticos e dinamicos criticos. Os resultados mostram que a técnica proposta apresenta
desempenho significativamente superior quando comparado a outras solugdes.

Para o estudo proposto nesta dissertacdo, utiliza-se, como base, um trabalho no qual se
tem um algoritmo adaptativo RLS-LMS que supera os algoritmos classicos em termos de
velocidade de convergéncia (Ribeiro, 2019). Diante disso, propfe-se, através de estudo
comparativo, o desempenho da combinacéo de filtros adaptativos RLS-LMS utilizando arranjo
de antenas e o mesmo filtro aplicando uma rede neural artificial Feedforward ao algoritmo

RLS-LMS utilizando arranjo de antenas adaptativas.
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1.4 Contribuictes

A principal contribuicdo desta pesquisa cientifica é a possibilidade do desenvolvimento
de projetos em arranjos de antenas inteligentes, abrangendo a teoria e suas aplicacfes através
da disponibilizacdo dos dados, bem como a metodologia adotada, que sdo facilmente aplicaveis.

Além disso, destacam-se contribui¢es importantes como:

1. Utilizacdo dos pesos do arranjo adaptativo obtidos através da combinacao dos pesos
de cada algoritmo da combinacdo na qual utilizou-se um parametro de mistura, o qual
foi atualizado por um algoritmo de gradiente estocastico, chamado de pn-LMS.

2. Através de simulaces, considerando diferentes SINR e tamanhos de passo, utilizando
a metodologia proposta, observa-se uma velocidade de convergéncia mais rapida em
comparacdo as metodologias classicas.

3. O desempenho da combina¢do afim RLS-LMS é melhor do que o desempenho dos
algoritmos classicos em termos da relacdo sinal ruido mais interferéncia e do tamanho
de passo.

4. Utilizacdo de algoritmos e procedimentos em projeto de arranjos de antenas
inteligentes utilizando o método da familia RLS-LMS.

5. Utilizacdo de redes neurais em conformacdo de feixe de arranjos de antenas
inteligentes.

1.5 Estrutura da Dissertacao

O desenvolvimento desta dissertacdo se da através de capitulos com o objetivo de
apresentar a metodologia utilizada, bem como os resultados obtidos na pesquisa para o0 estudo
do algoritmo proposto da combinagdo RLS-LMS, utilizando rede neural. Os algoritmos RLS,
LMS, NLMS, PNLMS e o conhecimento de projeto de antenas inteligentes servem de base para
a apresentacdo da teoria e da formulacdo do procedimento de aplicacdo utilizados neste
trabalho. Os capitulos sdo apresentados discorrendo sobre o tema proposto com a utilizacdo da
teoria que embasa este trabalho, unindo teoria de antenas, filtros adaptativos, conformagéo de
feixe e rede neural para proporcionar a aplicacao e desenvolvimento da tecnologia em antenas
inteligentes.

O Capitulo 2 aborda os sistemas de antenas inteligentes, caracterizando sua arquitetura,

envolvendo o arranjo de antenas e sua geometria. Aborda, ainda, 0 modelo tedrico para um
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conjunto de antenas, o conceito e tipos de antenas inteligentes. Apresenta caracteristicas
proprias desse sistema formada pela unidade de radio e unidade de processamento de sinal. Isto
torna-se importante no desenvolvimento de varios aspectos de sistemas de comunicagcfes sem
fio, incluindo controle de energia, qualidade e capacidade de servicos.

No Capitulo 3, aborda-se a conformacdo de feixes. Destaca-se o tipo de arranjo utilizado
nesta dissertacdo, bem como o modelo de sinal aplicado neste estudo.

O método de conformacéo de feixes e o algoritmo do mesmo séo comentados, sendo que
os algoritmos padrdes RLS e da familia LMS s&o caracterizados, servindo de base para o estudo
proposto, tendo em vista que envolve antenas inteligentes, filtros adaptativos e o conhecimento
a respeito destes algoritmos é fundamental para o desenvolvimento dessa pesquisa cientifica.

Finaliza-se esse capitulo com a combinacdo afim de dois filtros adaptativos aplicados a
um conformador de feixe RLS-LMS com RNA.

No capitulo 4, destaca-se a utilizacdo de redes neurais para arranjo de antenas inteligentes
proposto neste trabalho. Desenvolve-se 0 modelo matematico, bem como a utilizacdo de RNA
para conformacdo de feixe adaptativo. Utiliza-se uma rede neural Feed Foward com quatro
camadas, sendo uma de entrada, duas ocultas e uma de saida. O sinal recebido pelas antenas é
devidamente tratado na entrada da rede neural, escolhendo-se o melhor peso que acompanha o
sinal caracteristico que serd devidamente filtrado nas etapas posteriores.

Os resultados da pesquisa cientifica sdo discutidos no Capitulo 5, no qual sdo expostos 0s
valores encontrados no experimento e comparados com os do filtro adaptativo, chegando-se as
conclusdes necessarias e comprovando-se um melhor desempenho com o uso do dispositivo
proposto, através de graficos e outras caracteristicas encontradas no desenvolvimento do
trabalho.

Finalizando, no Capitulo 6 apresentam-se as conclusfes e comentarios finais acerca do

trabalho desenvolvido.
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Capitulo 2

SISTEMA DE ANTENAS INTELIGENTES

2.1 Introducéo

O sistema de comunicacgdes sem fio apresenta determinados problemas que interferem
diretamente na qualidade dos servigos e limitam o nimero de assinantes envolvidos. Problemas
como interferéncias co-canal, desvanecimento multipercurso e interferéncia inter simbolo (ISI)
desafiam, ao longo de décadas, projetistas e desenvolvedores desse sistema (Jain et al., 2011).

A interferéncia co-canal ocorre quando sinais de mesma frequéncia chegam ao receptor,
sendo um dos sinais desejados, ja 0s demais sinais ndao sdo aproveitados devido ao principio da
reutilizacdo de frequéncia. Tal principio depende da reatribuicdo das mesmas bandas do
espectro para outras células distantes (Rappaport, Theodore S., 2002). Apesar dos sistemas de
antenas omnidirecionais fornecerem alta cobertura devido a sua irradiacdo, porém, esses
mesmos sistemas levam ao aumento das interferéncias co-canal.

Demandas crescentes por sistemas sem fio (wireless) e necessidade da reducdo de custos
com infraestrutura e manutencdo sdo aspectos que sdo considerados num sistema de
comunicagfes. Além disso, o desempenho do sistema também pode ser afetado de maneira
negativa, atraves da interferéncia causada pela recepcdo do sinal de vérias faixas, fendmeno
denominado de desvanecimento multipercurso. Somente sistemas de antenas inteligentes, que
ja passaram por varios estagios de desenvolvimento antes de se tornar comercial, exploram o
problema de recepcao do sinal de diferentes diregOes para melhorar a recepgéo por diregdes de
processamento espacial (Azad & Ahmed, 2010).

Portanto, pesquisas recentes tém se concentrado no desenvolvimento de algoritmos
usados no projeto de “sistema de antenas inteligentes”, que tem a capacidade de desenvolver
varios aspectos de sistemas de comunicacdes sem fio, incluindo controle de energia, qualidade

e capacidade de servicos. Esse sistema foi capaz de superar 0s sistemas convencionais em
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termos de eficiéncia espectral ao atingir mais capacidade para que um maior nimero de
assinantes possa ser atendido, além de adquirir maiores &reas de cobertura e elevar o
desempenho em termos de taxa de dados (Mansour, 2016).

Seré apresentado a frente o conceito de antena inteligente e seus tipos. Serdo descritas as
arquiteturas do sistema, bem como os beneficios mais importantes, vantagens, desvantagens

deste sistema e suas aplicacbes no campo das comunicacdes.

2.2 Antena Inteligente — Parte |

A base para todas as comunicagdes sem fio é compreendida na transmissdo e recepgao
por antenas, bem como na irradiacdo e propagacao das ondas eletromagnéticas.

A antena é o elemento principal e fundamental nos sistemas de comunicacdes sem fio,
pois é a responsavel pela conversao de energia de ondas durante a fase de transmissdo, sendo
conduzidas, guiadas ou irradiadas durante a recep¢éo de sinais (Mansour, 2016).

As ondas eletromagnéticas geradas se propagam pelo espaco de acordo com os principios
de propagacéo de ondas, transmitindo dados para outro sistema de antenas que 0s recebe e 0s
converte em ondas (Karmakar, 2011). Por isso, a antena é o componente fundamental em todos
os dispositivos transmissores e receptores que lidam com ondas eletromagnéticas. As antenas
sdo construidas levando-se em consideracdo o comprimento de onda dos sinais (Olenewa,
2013). Embora se possa utilizar qualquer onda disponivel o sinal recebido sera fraco, caso ndo
haja um comprimento de onda da antena que seja compativel com a aplicacéo proposta.

Devido a multiplicidade de comunicagdo sem fio e a diversidade de suas aplica¢des, foi
necessario criar diferentes tipos de antenas para atender as necessidades de exigéncia de
tecnologia e obter desempenho satisfatorio. Com base nessa ideia a antena usada em qualquer
sistema pode ser determinada em fungdo de varios pardmetros que a caracterizam (Mansour,
2016).

Sendo assim, para se determinar a qualidade da antena em relacdo a capacidade de
transmisséo e recepgéo, por exemplo, deve-se levar em consideracgdo o diagrama de irradiacéo,
a resisténcia de irradiacdo, o ganho, a polarizacéao e outros fatores.

Outro aspecto tambem interessante é que, de acordo com a irradiacéo, a antena pode ser
classificada em varios tipos, incluindo a antena isotropica, a omnidirecional, a direcional, além
dos arranjos de antenas que podem ser faseados ou adaptativos. As antenas também podem ser

classificadas em outras categorias que dependem de sua funcdo e operacdo. Podem ser
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classificadas em conjunto de antenas faseadas e conjunto de antenas adaptativas (Mansour,
2016).

2.2.1 Vantagens do Uso de Antena Inteligente

No que tange as comunicagdes, o sistema de antenas inteligentes cresceu muito por causa
das solucBes que este sistema oferece, além de suas caracteristicas que o tornam superior a

outros sistemas sem fio tradicionais. A seguir alguns aspectos mais detalhados.

o Aumento da area de cobertura

A érea de cobertura refere-se a area onde a comunicacao entre um Usuério e a estacao
base estd disponivel, porque as antenas inteligentes sdo mais diretivas do que os sistemas
convencionais, como por exemplo, os que utilizam antenas omnidirecionais ou sistemas de
setor, podendo as antenas inteligentes atingir uma cobertura melhor (Sallomi & Salim, 2009).
Esse recurso estad significativamente associado a um ganho maior fornecido pelo sistema
adaptativo. Além disso, foi provado que esse sistema inteligente alcanga uma cobertura maior
com M elementos que a cobertura proveniente dos sistemas convencionais, ao passo que 0
namero de estacBes base necessarias diminuiu na proporcdo de (1/M) elementos usando o
sistema de antena inteligente (Sallomi & Salim, 2009). Vale a pena mencionar que a
caracteristica de diretividade do sistema de antena inteligente impacta diretamente nos
dispositivos méveis ao minimizar o nivel de energia necessario e, assim, prolongar a vida util
da bateria (Bellofiore et al., 2002).

o Aumento da taxa de bits

Dependendo da variacdo espacial dos sinais, o sistema pode explorar o aumento da taxa
de bits para rejeitar sinais vindos de caminhos multiplos, o que causa desvanecimento
multipercurso e ISI (interferéncia inter simbolo) (Stevanovic et al., 2003). Em vez de usar 0
equalizador para recuperar o sinal, o sistema de arranjo adaptativo € usado para reduzir a
propagacéo do atraso do canal, o que rejeita 0 multipercurso e suporta a taxa de bits (Stevanovic
et al., 2003).
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. Seguranca

O recurso de seguranca é considerado uma questdo necessaria no campo das
comunicagOes para evitar a intrusdo nos dados da rede dos usuarios, a solugdo fornecida pela
antena inteligente estd em sua capacidade de irradiar de forma adaptativa com alto ganho;
assim, a transmissdo de sinais ndo é em todas as direcbes, reduzindo a probabilidade de
espionagem de dados e aumentando a seguranca, visto que o hacker deve estar no mesmo local

dos usuérios (Balanis & loannides, 2007).
2.2.2 As Desvantagens da Antena Inteligente

Apesar dos muitos beneficios percebidos pelo sistema de antena inteligente, muitos dos

problemas enfrentados por este sistema o tornam dificil de aplicar em alguns casos:

o Complexidade

As operacOes realizadas pelo sistema na recepcdo dos sinais de forma a otimizar a
qualidade do servico afetam e complicam o sistema, principalmente no que se refere a separacéo
dos sinais de entrada e sincroniza-los com o tempo real, além dos requisitos da estacdo base
para controladores e processadores poderosos de alta resolugéo, o que torna o sistema mais
complicado devido a necessidade de operacGes matematicas complexas na parte de

processamento de sinal digital. (Balanis & loannides, 2007)

o Tamanho
A necessidade de aumentar o nimero de elementos no arranjo de antenas para fornecer

melhor desempenho, além do fato de que a distancia de separagdo entre esses elementos é
. - A P
restrita a condicdo (d < E) e dependendo da frequéncia da operadora leva a um aumento no

tamanho do arranjo de antenas. Por exemplo, o tamanho do conjunto de antenas seria de
aproximadamente 1,2 metros de largura a uma frequéncia de 900 MHz e 60 cm a 2 GHz
(Balanis & loannides, 2007).
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2.3 Arquitetura do Sistema de Antena Inteligente

Em geral, o sistema de antena inteligente consiste em um conjunto de antenas com parte
da unidade de radio e secdo de software. A secdo a seguir explica em detalhes as partes do

sistema adaptativo.

2.3.1 Analogia para Antena Inteligente Adaptavel

O cérebro humano é frequentemente considerado uma fonte de inspiracdo para muitos
sistemas inteligentes que estéo tentando se aproximar dos “sistemas do ser humano”, e esse foi
0 caso com o sistema de antena inteligente.

Os cientistas observaram que um ser humano é capaz de identificar e localizar o som
desejado, bem como focar nele, mesmo na presenca de outras vozes ou movimento da fonte
sonora. Esta propriedade se deve a presenca das orelhas, que recebem a informagdo com um
atraso de tempo devido a diferenca espacial entre elas, podendo-se dizer que as orelhas sdo
semelhantes aos elementos de irradiacdo em um arranjo de antenas enquanto o cérebro atua
como parte do software no sistema de antenas inteligentes por meio de seu processo de calculo
para determinar a direcdo do alto-falante desejado a partir do tempo de atraso recebido pelos
dois ouvidos (Balanis & loannides, 2007). Portanto, uma pessoa pode localizar e transportar o
alto-falante de interesse em uma sala escura e suprimir quaisquer outras vozes de ruido através
deste sistema que consiste em duas orelhas e o cérebro, que é equivalente ao desempenho do
sistema de antena inteligente que pode transmitir e receber sinais de forma espacialmente
adaptativa e tem a capacidade de maximizar a recepcao em direcdo ao alvo enquanto minimiza
os sinais de interferéncia. Representada na Fig. 2.1, a analogia para antena inteligente adaptativa
através de um homem com os olhos vendados em uma sala escura e dois alto-falantes (Mansour,
2016).
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Figura 0.1: Analogia da Antena Inteligente

((((

Sinal desejado

(((

Sinal niio desejado

(Fonte: Mansour, 2016)

2.3.2 Arranjo de Antena

Para superar as desvantagens enfrentadas pelas antenas convencionais em termos de
incapacidade de rejeitar interferéncia, o sistema de arranjo de antenas veio a ser a solucdo e
geralmente se enquadra em duas categorias.

Arranjo de antenas € o arranjo geométrico do conjunto de elementos sensores individuais
“antena” com a mesma orientagdo ¢ diagrama de irradiacdo, esses elementos conectados entre
si para serem usados na parte de transmisséo ou recepcdo (Balanis & loannides, 2007). Como
0s elementos desse arranjo estdo associados a unidade de processamento de sinal, ela afeta
principalmente a forma do diagrama de irradiacdo em sistemas adaptativos (Bellofiore et al.,
2002). Esses elementos na matriz ou arranjo de antenas sdo colocados préximos para que ndo
haja diferengas na amplitude dos sinais recebidos e 0 nimero de antenas deve ser 0 nimero

minimo necessario para o sistema projetado, a fim de evitar complexidade.
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2.3.2.1 Arranjo de Fases

O arranjo de fases consiste em varios elementos de irradiacdo que sdo arranjados
(organizados) e ligados de uma certa maneira para dar o modelo da direcdo de irradiacdo. Esse
arranjo tem amplas aplicagfes em radar, comunicacdes, e, atualmente, nas frequéncias de
micro-ondas usadas em comunicagdes por satélite. O objetivo principal dessa técnica é
aumentar o ganho na direcdo desejada e suprimir a irradiacdo na direcdo indesejada, ajustando
as fases dos sinais que alimentam os elementos de entrada no arranjo. Para fins de ilustracéo,
pode-se dizer que o campo eletromagnético total de um arranjo é obtido pela adi¢do vetorial
dos campos emitidos pelos elementos do arranjo, combinados em fase e amplitude. (Balanis &
loannides, 2007).

2.3.2.2 Arranjo Adaptativo

Em termos de comunicacdo, o "arranjo adaptativo" refere-se as propriedades de irradiacao
do arranjo que € caracterizada por sua capacidade de alterar a irradiacdo dependendo das
mudancgas e requisitos do sistema. Esse arranjo é diferente dos arranjos conhecidos das antenas
tradicionais devido a sua capacidade de operar com alto desempenho dindmico em ambientes
0Ss quais as caracteristicas dos sinais desejados ou ndo chegam de diferentes direcGes e
diferentes niveis de energia. Além disso, 0 uso de arranjos adaptativos no sistema de
comunicacgdes proporcionaria confiabilidade e melhor qualidade em comparagdo aos sistemas
convencionais, devido a capacidade de reduzir o nivel de I6bulos laterais na direcdo dos sinais
indesejados e de reduzir a interferéncia, ao passo que maximiza o diagrama de irradiacdo em
direcdo ao usuario desejado (Balanis & loannides, 2007). Essa técnica adaptativa que é adotada
por esse arranjo € realizada principalmente através da unidade de processamento do sinal que
melhora o desempenho, adaptando os pesos com base no sinal recebido, a fim de maximizar a
recepcdo na direcdo desejada e minimizar a recep¢do de usuarios indesejados. Representada na
Fig. 2.2 a diferenca entre as duas técnicas de arranjo de antenas, onde fica claro que a técnica
de arranjo adaptativo tem capacidade de obter melhor desempenho, o que garante a supressao

total das interferéncias.
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Figura 2.2: Arranjo de Antena: a) Conjunto de antenas adaptativas. b) Conjunto de antenas de feixe
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(Fonte: Mansour, 2016)

2.4. Geometria de Arranjo de Antena

Os tipos de arranjos de antenas variam de acordo com o arranjo geométrico dos
elementos, quando as distancias entre os elementos sdo iguais, entdo o arranjo de antenas é
descrito como arranjos uniformemente espacados, enquanto se as distancias entre os elementos
adjacentes forem irregulares, o arranjo de antenas ndo seré -uniforme (Bevelacqua, 2009). A
posicao e a distancia entre os elementos influem no resultado do diagrama de irradiagéo. Isso
ocorre porque o aumento da distancia entre os elementos do arranjo provoca uma diminui¢do
da largura do feixe. Essa alteracdo na geometria do arranjo influencia diretamente o valor do

fator de arranjo (Bevelacqua, 2009).
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Figura 2.3: Diferentes tipos de geometrias de arranjo uniforme.
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(Fonte: Mansour, 2016)

Representada na Fig. 2.3 quatro tipos diferentes de arranjo, tais como: arranjo linear
uniforme, circular, planejador. O primeiro tipo (a) representa um arranjo linear uniforme com
formagéo de feixe unidimensional enquanto (b) € um arranjo circular uniforme, o tipo (c) pode
realizar formacdo de feixe bidimensional em angulos azimutais e de elevacdo (Balanis &
loannides, 2007), o Gltimo é um arranjo cubico com separac@o de Ax, Ay e Az. Esta estrutura é

concedida como arranjo tridimensional.
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2.5 Modelo Teorico para um Conjunto de Antenas

A primeira regra matematica que deve ser considerada no projeto da antena inteligente é

a distancia entre os elementos em um arranjo uniforme, respeitando a seguinte lei:

, (2.1)

(YIS

em que d ¢ a distancia entre duas antenas adjacentes e A ¢ o comprimento de onda. Se a distancia
de separacdo for maior do que a metade do comprimento de onda, entdo ocorrerdo os lobulos
de grades. Este termo se refere ao I6bulo lateral que tem uma amplitude consideravel em relacéo
ao lébulo principal e possivelmente até seu valor de amplitude. Este fendmeno é dificil de ser
controlado se o arranjo ndo for uniforme. (Bevelacqua, 2008)

Assumindo o Arranjo Linear Uniforma (ULA) com N =5 elementos de antenas recebendo
trés sinais s1, s2 e s3; o vetor direcionador define 0 &ngulo em que cada um dos sinais é recebido
por cada elemento da antena. O angulo de um dos elementos é considerado como referéncia e

o0s outros angulos dos elementos sédo calculados da seguinte forma (supondo d = 0,5)):
.2md . 2nd T
a(f) = [1, e lasenl e‘“”‘”T””"] (2.2)

dg, = [e—j2kdsen(951) e~ Jkdsen(6s1) 1 eJkdsen(6s1) ej2kd53n(951)]T
dg, = [e—j2kdsen(952) e~ Jkdsen(6s2) 1 eJkdsen(6s1) ej2kd53n(952)]T (2.3)

dg3 = [e—j2kdsen(953) e Jkdsen(6s3) 1 eJkdsen(Bs3) ej2kdsen(953)]T’

na qual k é o vetor de onda (2n/A) ¢ 0 € 0 &ngulo de elevacdo que pode ser mais esclarecido na

Fig. 2.4 representando um arranjo linear uniforme com N elementos.
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Figura 2.4: ULA com N sensores
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Ao ajustar os pesos e determinar a geometria do arranjo, o0 sistema pode atingir a
irradiacdo e recepcdo ideais na direcdo desejada enquanto suprime as interferéncias da direcdo
indesejada, e essa ideia pode ser expressa matematicamente por meio da equacdo do fator de
arranjo. Este termo é em funcdo da distancia de separacdo entre os elementos (antenas) no
arranjo, sua fase relativa e magnitude, bem como os pesos usados (Bevelacqua, The Array

Factor, 2009). O fator de arranjo é dado por:
N
AF(H) = Z widag, (24)
i=1

em que

wi € 0 peso complexo do arranjo para o elemento i.
0 é o angulo de incidéncia da onda plana eletromagnética do eixo do arranjo.
N é o nimero de elementos do arranjo de antenas.

a é o vetor na direcdo associada.
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2.6 Conceito e Tipos de Sistema de Antena Inteligente

Em sistemas de comunicacdes sem fio, o termo "antena inteligente™ se refere a qualquer
conjunto de antenas equipado com unidade de processamento de sinal, 0 que torna o sistema
capaz de receber e transmitir de forma adaptativa. Nos ajustes dos pesos, utilizam-se algoritmos
especificos para formar o feixe méaximo em direcdo ao usuario desejado, o que, por sua vez,
reduz as interferéncias.

O sistema de antena inteligente é definido como uma combinacdo de elementos que
constituem a secdo de hardware, também chamada de matriz ou arranjo de antenas, enquanto a
parte de software é representada pela unidade de processamento de sinal digital que torna o
sistema inteligente (Jain et al., 2011). Nos ultimos anos, as pesquisas desenvolveram algoritmos
que dao ao sistema a capacidade de identificar, localizar e transportar o usuario dinamicamente
via DOA (Direcéo de Chegada) e algoritmos adaptativos, a fim de direcionar o feixe principal
para o alvo desejado e nulos em direcGes indesejadas por meio de algoritmo de conformacao
de feixe. Conforme proposto em (Bellofiore et al., 2002) isso reduziu significativamente o ruido
e maximizou a diretividade da antena.

Em outras palavras, o sistema de antena inteligente pode ser definido como uma
tecnologia inteligente que pode aumentar o ganho do sistema de matriz ou arranjo de antena
que, por sua vez, reduz as interferéncias, aumentando assim a qualidade do servico e o
desempenho do sistema, e a eficiéncia espectral € alcancada.

Os sistemas de antenas inteligentes s&o caracterizados por sua capacidade de melhorar a
qualidade do servico e de reduzir a interferéncia. No entanto, a avaliacdo de desempenho do

sistema esta relacionada aos tipos de conjunto de antenas.

2.6.1 Sistemas de Feixe Comutado

Um sistema de feixe comutado é a técnica de antena inteligente mais simples. Esse
sistema é baseado na ideia de setorizacdo de célula de maneira dindmica, onde é caracterizado
por padrdes de 16bulos fixos e predefinidos, conforme representado na Fig. 2.5. E chamado de
"feixe comutado™ devido a sua capacidade de alternar-se entre multiplos feixes, formado apenas
por ajuste de fase de acordo com a direcdo e movimento do usuério, de forma a aumentar o

ganho e recepgdo. Esses sistemas sdo superiores aos “sistemas de antenas setorizadas” em
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termos de capacidade de escolha do feixe adequado podendo atingir a caracteristica de
diretividade sem a necessidade de um projeto fisico metalico fixo (Jain et al., 2011).

Apesar da capacidade desse sistema de reduzir as interferéncias, ele € incapaz de suprimi-
las totalmente. Portanto, esse sistema é incapaz de atingir o ganho ideal, se o usuario desejado
ndo existir no centro do feixe principal, o que permite maximizar a poténcia de interferéncia do
ganho recebido que esta localizada no centro desse mesmo feixe fixo, sendo, assim, maior que

a poténcia do sinal desejado. (Bellofiore et al., 2002).

Figura 2.5: Padréo de cobertura do feixe comutado

(Fonte: Mansour, 2016)

2.6.2 Sistemas de Arranjo Adaptativo

Os sistemas de arranjo adaptativo séo classificados como os mais inteligentes em sistemas
de antenas inteligentes. Essa classificagdo se deve a sua capacidade de adaptar o diagrama de
irradiagdo em tempo real (Kawitkar & Wakdi, 2005). Esse sistema explora a assinatura do sinal

espacial a fim de estimar a localiza¢do do usuario desejado e, em seguida, direciona a irradiacdo
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para ele, bem como rastreia o sinal de interesse, enquanto coloca nulo em todas as dire¢oes
indesejadas. Dessa forma pode reduzir o efeito de ruido, desvanecimento multipercurso e
interferéncias no sistema (Bevelacqua, 2008). Essa tecnologia pode ajustar os parametros do
sistema de forma adaptativa para otimizar o desempenho. Representado na Fig. 2.6 o padréo de
cobertura de arranjo adaptativo ilustra o diagrama de irradiacdo para cada alvo individual
desejado em sistema e coloque nulos nas direcOes de interferéncia.

Figura 2.6: Cobertura de arranjo adaptativo

Uzuario
interferindo

Usuario
desejado

(Fonte: Mansour, 2016)

A principal diferenca entre a antena adaptativa e os sistemas de antena de feixe comutado
¢ a capacidade do sistema de arranjo adaptativo de formar o feixe principal, controlando o
angulo e a amplitude do diagrama de irradiagdo de maneira adaptativa para atingir um ganho
ideal na direcdo desejada e suprimir outras interferéncias. Ja o segundo sistema ndo forma um
feixe principal. Ele apenas seleciona o feixe fixo apropriado e alterna entre os feixes
predefinidos dependendo do movimento do usudrio, 0 que torna o sistema de feixe comutado
menos eficiente no tratamento com interferéncia proxima ao sinal desejado e menos capacidade
de aumentar a capacitancia em comparacgao com o sistema adaptativo, bem como a transferéncia
intracelular deve ser tratada entre feixes que ndo sejam a mao intracelular de outro sistema. O

sistema de arranjo adaptavel € mais complicado e caro (Kawitkar & Wakdi, 2005).
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2.7 Unidade de Radio - Hardware

A unidade de radio representa a parte fisica do sistema de antenas inteligentes. Consiste
em conversores do tipo down/up. O numero de conversores € igual ao numero de antenas no
arranjo. Cada conversor é responsavel pela conversdo do sinal de radio com caracteristicas de
baixa frequéncia, o que torna o referido sinal adequado para ser processado nesta unidade de
radio (Abdallah et al., 2012). Representado na Fig. 2.7 o diagrama de blocos da parte do
hardware que consiste em elementos de antenas que recebem sinais e, em seguida, injeta 0s
sinais em um amplificador de baixo ruido que é responsavel por amplificar um sinal de poténcia
muito baixa sem alterar sua relacdo sinal-ruido. A segunda e Gltima parte do hardware é o
conversor down/up que é o bloco analdgico-digital que digitaliza o sinal a ser preparado para o

estagio de processamento do sinal digital.

Figura 2.7: A parte de hardware da antena inteligente

(Fonte: Mansour, 2016)

2.8 Unidade de Processamento de Sinal

No sistema Adaptativo, a unidade de processamento de sinal tem o papel principal de
aumentar a eficiéncia do desempenho e torna-la um sistema inteligente. Nessa unidade, as

informacdes séo coletadas a fim de extrair o conhecimento e aplicadas por meio de algoritmos
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adaptativos de Processamento de Sinais (Bellofiore et al., 2002). Além disso, o processamento
de sinais é responsavel por identificar a localizagdo do sinal, apds isso, ele é capturado e
transportado para maximizar a recepcao na direcdo de interesse e filtrar as interferéncias da
direcdo indesejada. Esse processo € feito por estimador de direcdo de chegada (estimador DOA)

e formacéo de feixe adaptativo.

2.9 Estimador DOA

O estimador de direcdo de chegada (DOA) se refere a técnica que estima a chegada
analdgica de sinais recebidos dos atrasos de tempo para cada elemento no arranjo das antenas
e inclui uma andlise de correlagdo dos sinais do arranjo seguida pela andlise de Eigen e
formacéo do subespaco de ruido de sinal (Bellofiore et al., 2002). O objetivo das técnicas de
estimativa do angulo de chegada (AOA) é definir uma funcdo que forneca uma indicacao dos
angulos de chegada com base em méaximos versus angulos. Essa funcdo é tradicionalmente
chamada de pseudo espectro P(0) e as unidades podem ser em energia ou em watts (ou as vezes
energia ou watts ao quadrado). Existem varias abordagens possiveis para definir o pseudo
espectro. Em geral, o algoritmo de estimativa DOA pode ser aplicado em varios casos como
por exemplo em técnicas convencionais, técnicas de subespaco, técnicas de méaxima

verossimilhanga e técnicas integradas (Liberti & Rappaport, 1999).

2.10 Conformador de Feixe Adaptativo

O processo mais essencial em um sistema de antenas inteligentes é a formacao do feixe,
que também se refere ao filtro espacial, uma vez que tem a capacidade de filtrar os sinais com
base em sua direcdo espacial. Portanto, o sinal de ndo interesse (SNOI) é filtrado enquanto o
sinal de interesse (SOI) é amplificado (Stevanovic et al, 2003). Esta técnica de processamento
espacial depende da informacao que foi obtida nas etapas anteriores do estimador DOA, a fim
de moldar o padréo de feixe de um arranjo de antenas e anular os sinais em direcGes indesejadas,
este processo de atualizacdo é realizado ajustando o vetor peso complexo ideal por meio de
algoritmos adaptativos. Assim, a eficiéncia de desempenho do sistema de antena inteligente
aumenta, bem como a relagao sinal-ruido.

Caracterizado na Fig. 2.8 o diagrama de blocos funcional do sistema de arranjo adaptativo

como um receptor, que consiste em duas partes: a unidade de radio e o processador digital,
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depois que os sinais sdo capturados pelos elementos da antena no arranjo, 0S conversores
descendentes convertem os sinais de radio para banda base, entdo A/D digitaliza o sinal para
prepara-lo para o processamento digital, o estimador de direcdo de chegada calcula os angulos
dos sinais recebidos, que incluem os sinais desejados e sinais de interferéncias, encontrando os
atrasos de tempo entre os elementos sensores. Basicamente, essas informagdes obtidas sao
confiadas e aplicadas por meio de algoritmos adaptativos para ajustar os pesos complexos
(amplitudes e fases dos sinais) que resultam em maximizar a irradiacdo em direcdo ao SOI

(sinal de interesse) e rejeitar a interferéncia (Balanis & loannides, 2007).

Figura 2.8: Diagrama de bloco funcional (sistema de arranjo adaptativo)
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(Fonte: Mansour, 2016)

2.11 Sistema Réadio Celular — A Busca por mais Capacidade

Ao longo das ultimas décadas, os engenheiros tém focado seus esforcos no
desenvolvimento de sistemas de comunicaces e a capacidade tem sido o dilema mais complexo
que enfrentam devido as limitacbes no espectro de frequéncias alocado, além do numero
crescente de assinantes e da necessidade para garantir um servi¢o satisfatorio com alta

gualidade. O conceito de projeto de sistema celular é baseado na divisdo das areas geograficas
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em varios clusters a serem fornecidos com o servico, cada cluster divididos em vérias células
equipadas com estacdo base para cada célula com raio R, a largura de banda total das
frequéncias alocadas para empresas de comunicaces € distribuida dentro de um mesmo cluster,
evitando a repeticdo de frequéncias dentro desse cluster, porém é possivel reutilizar frequéncias
em cluster vizinho com distancia de separagdo (D) entre duas células que possuem o mesmo
conjunto de frequéncias. Por causa dessa forma de alocacéo de frequéncia, ocorre interferéncia
e isso € chamado de interferéncia co-canal (Mansour, 2016).

Nas ultimas décadas, a antena omnidirecional tem sido utilizada em estacdo base, o que
levou a causar interferéncias no meio ambiente. 1sso acarretou numa concentragao de esforgos
para encontrar uma solucgdo através da substituicdo do sistema de antenas omnidirecionais por
sistema denominado “setorizado”. Neste caso, a célula ¢ dividida em trés ou seis se¢des,
substituindo-se a antena omnidirecional por varias antenas direcionais e esta técnica € chamada
de "setorizacdo da célula". Dessa forma, reduz o nimero de células co-canal dentro da faixa
provavel para a ocorréncia de interferéncia (Goldsmith, 2004).

A técnica de projeto de celular depende do aumento da capacidade, diminuindo o nimero de
células no cluster, diminuindo o raio da célula R ou diminuindo a distancia D e, portanto, a
frequéncia de reutilizagdo aumentaria para atingir um aumento na capacidade (Bellofiore et al.,
2002). Uma das técnicas seguidas para melhorar a capacidade é a "divisdo de células" que se
baseia na reducdo da energia transmitida pela antena através do principio da divisao da célula
em micro célula e cada pequena célula equipada com sua propria antena omnidirecional na
estacao base, onde toda a largura de banda é distribuida dentro da célula dividida. Dessa forma,
0 numero de células aumenta, aumentando assim a possibilidade de reutilizacdo de frequéncias
que levam ao aumento da capacidade. Embora seja considerado um dos métodos que levam ao
aumento da capacidade, o projeto desse sistema é caro devido a necessidade de mais estacdes

base. Isso resultou na busca por outras solucgdes para a capacidade.
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Capitulo 3

CONFORMACAO DE FEIXE

3.1 Introducéo

A conformacéo de feixes é uma técnica de processamento de sinais que € muito utilizada
em arranjos de sensores. Essa técnica aplica pesos complexos (atrasos ponderados) a saida de
cada um dos sensores, com o objetivo de maximizar a energia de recep¢do em uma dada direcéo,
denominada direcdo de interesse, e atenuar a energia nas demais direcGes que causam
interferéncias no sinal. A conformacao de feixes pode ser subdividida em trés categorias: fixa,
6tima e adaptativa (Engel, 2018).

A conformacao de feixe é uma técnica bastante utilizada em diversas areas. Com o auxilio
de um arranjo de antenas minimiza sinais interferentes de dire¢des desconhecidas e capturar
um sinal desejado de uma direcéo especifica (Almeida, 2015).

A técnica de conformacdo de feixe permite que as antenas irradiem o sinal direcional com
a selecdo do percurso até o usuério, proporcionando um melhor desempenho e controlando 0s
sinais para eliminar as interferéncias. Notadamente, um conjunto ou arranjo de antenas
consegue uma performance mais apurada que um elemento e isso é observavel também no que
diz respeito a diretividade do sinal incidido.

Os algoritmos adaptativos tém uma grande importancia para a conformacéo de feixe, pois
proporcionam uma reducdo significativa das interferéncias no sinal, procurando combinar o0s
pardmetros do arranjo de antenas maximizando o seu ganho para uma dada direcdo (Silva,
Wilander 2016).
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3.2 Tipo de Arranjo e Modelo do Sinal

Cria-se uma configuracdo para se dispor 0s sensores (antenas) no espacgo, de acordo com
a necessidade de utilizacdo para o qual o dispositivo se dispde aproveitando suas caracteristicas
de projeto. Essas disposi¢des dos elementos aproveitam a geometria com a qual o dispositivo é
construido e estdo dispostos nas formas lineares (unidimensionais), planares (bidimensionais)
e volumétricas (tridimensionais) (Van Trees, 2002).

Dessas geometrias, a representacao da disposicao simples de ocorrer € a linear, sob forma
de arranjo uniforme ou Uniform Linear Array (ULA). E o arranjo mais difundido e empregado
dentre todos e ¢ utilizado como referéncia para o entendimento dos demais. E o tipo de arranjo
utilizado nesta dissertacdo de mestrado.

O ULA ¢ a estrutura mais difundida e empregada em diversas areas de aplicacdo, devido
a sua simplicidade, tanto no que tange ao seu projeto como no que diz respeito a sua construcao
fisica, e, também, no processamento dos sinais das antenas. Nessa forma de arranjo, as antenas,
geralmente, sdo omnidirecionais, tendo em vista que os sinais sdo irradiados de maneira
uniforme perpendiculares ao eixo da antena, sendo o sinal recebido de maneira uniforme em
todas as direcdes. A disposicdo de cada elemento € feita em linha, mantendo a distancia d entre
eles, com deteccdo feita dos sinais presentes através de amostragem espacial. Mostrado na Fig.
3.1 um ULA utilizando 8 sensores (M = 8).

Nota-se, nessa figura, a presenca de uma onda plana representada pelo sinal s(t), cuja

representacdo matematica tem a forma exponencial complexa dada por

s(t) = eV, (3.1)

em que w = 2rtf determina a frequéncia angular para uma dada frequéncia f, o j é a parte
imagindria da representacdo complexa tal que j? = —1 e t representa o tempo. Para esse caso,
considera-se a onda originada de uma fonte distante com a frente de onda incidida nas

proximidades do arranjo.
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Figura 3.1: Exemplo de Arranjo Linear Uniforme (ULA)
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(Fonte: Engel, 2018)

Considerando a frente de onda do sinal s(t), observa-se que o segmento de reta p, é
perpendicular a direcdo de propagacdo de s(t), na qual a dire¢do de incidéncia do sinal 6 é
medido em relacdo a direcdo broadside (paralela ao eixo y do plano cartesiano). A direcdo
coincidente ao eixo do arranjo (eixo x do plano cartesiano) é denominada endfire.

Observando 0s €ixos X, y e z nota-se através da Fig. 3.1 que o ULA esté localizado sobre
0 eixo x e 0 comportamento dos sinais incidentes serdo estudados sobre o plano xy, tendo em
vista que, neste caso, a componente do eixo z € nula.

Com o objetivo de obter uma expressdo matematica para caracterizar o vetor de direcao
(steering vector) do ULA é necessario analisar a Fig. 3.1, sob o aspecto matematico. De inicio,
pode-se determinar uma expressao que represente a diferenca de percurso da frente de onda p:
guando ela atinge os sensores.

Geometricamente falando, existe uma relacdo entre a dire¢do de incidéncia do sinal s(t)
no arranjo, 8, e os angulos a e a'.

Através da Fig. 3.1, nota-se que (Engel, 2018).

a=90°—a'. (3.2)

Também se tem que
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a' =90°—0, (3.3)

Substituindo a Eq. (3.3) na Eqg. (3.2), tem-se

a=20. (3.4)

Sendo assim, para se calcular a diferenca de percurso tem-se, como referéncia, a distancia ds

que pode ser observada no grafico, cuja expressao €

d; = 3 d sena. (3.5)

Dai parte-se de maneira natural para a generalizacdo do m-ésimo sensor, tal que m =

0,...,M — 1 e utilizando-se, também, a Eq. (3.4) chega-se a

d,, = md sena. (3.6)

Convém observar que, para um sinal incidente a broadside (6 = 0°), a diferenca de
percurso € minima (no caso, nula), com todos os sensores captando o sinal a mesma fase, ao
passo que, caso o sinal incida a endfire (8 = 90°), essa diferenca atinge o seu valor méaximo,
guando comparadas as fases do sinal nos sensores das extremidades do arranjo. Com a diferenca
de percurso dm expressa em valores matematicos, sendo generalizada para qualquer sensor m
do arranjo em relacdo ao sensor de referéncia, passa-se a calcular a diferenca temporal de
percurso da onda ao longo do arranjo. Essa diferenca é denominada diferenca de fase t,,. A

seguinte equacéo representa a diferenca de fase

d
Ty = T’” (3.7)
em que c representa a velocidade da onda no meio considerado e como se sabe depende do
comprimento de onda (4) e da frequéncia (f) do sinal envolvido ¢ = Af.

Pode-se representar os sinais para cada sensor m através da seguinte expressao

X (£) = e/WETm), (3.8)
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ou ainda por
X, (t) = e/Wte=IWim, (3.9)

Esse dltimo resultado exprime tdo somente a separacdo entre a parcela do sinal
representada por jwt e a parcela do desvio de fase representada por —jwt,,, respectivamente.
Notadamente que a primeira parcela é fixa e a segunda é variavel, dependendo da diferenca de

fase. Dessa forma, define-se o vetor x(t) contendo seus elementos xm(t) na matriz
x(@) =[x () x1(0) oty (O] (3.10)
Pode-se representa-lo da seguinte forma
x(t) = s(t)a, (3.11)

em que s(t) representa o sinal que modela o sinal incidente e que foi definida sua representacédo

na Eqg. (3.1). E o a pode ser representado por
a= [e—jwro e w1 ___e—jWTM—1]T_ (3_12)

A Eqg. (3.12) define o vetor constituido pela sequéncia de diferencas de fase e esta
relacionada a geometria do arranjo. Da-se a este vetor, devido a sua importancia, 0 nome de
steering vector (vetor de direcdo), ou vetor array manifold (variedade de arranjo). Entende-se
0 steering vector como a descrigdo matematica do arranjo, na qual o vetor tem uma expressao
diferente relacionada a geometria de cada arranjo. Para o caso do ULA, toma-se 0 modelo

definido nesta subsecéo, na qual a expressdo final para seu steering vector é

i : jw(M-1)dseng T
— jwdsen¢ jw2dseng WA )aseng
a= [1 e ¢ e ¢ € ¢ : (3.13)

No projeto de um ULA, observa-se que o valor de “d” entre as antenas € calculado para
se evitar o fendbmeno conhecido como aliasing espacial (Liu e Weiss, 2010), analogo ao aliasing

temporal para o caso do processamento de sinais no tempo (Haykin e Van Venn, 1999). Tal
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fendmeno acarreta o surgimento de imagens indesejadas dos sinais em direcOes diferentes das
direcOes reais, 0 que gera confusdo ou ambiguidade nas informacdes repassadas. Escolhe-se
esse valor, em geral, baseando-se no menor comprimento de onda Amin @ ser utilizado pelo

arranjo. Isso € representado da seguinte forma

~

mn (3.14)

Am

2”‘, diz-se que o arranjo é um ULA padrdo por estar operando neste

Quandosetemd =

limite.

Ap0s conhecer-se o valor de “d” relativo a distancia entre os elementos do arranjo, o que
é extremamente importante no projeto. Da relagdo direta entre o comprimento de onda (1) e a
frequéncia (f) do sinal, conclui-se que o referido arranjo dependera desse parametro que esta
diretamente ligado a frequéncia do sinal que o atinge. Geralmente a resolucdo da resposta do
arranjo sera diretamente proporcional a essa frequéncia.

Apesar das vantagens e qualidades do modelo de arranjo linear uniforme, pode ocorrer
algumas limitacGes, como por exemplo, a ambiguidade, tendo em vista que o campo de
observacao do arranjo tem um intervalo limitado a regido de -90° a +90°. Sendo assim, sinais
provenientes de direcGes opostas em relacdo ao eixo x, geram diferengas de fase equivalentes,
e sdo interpretados da mesma maneira. Soma-se a isso o fato de que a resposta do arranjo sofre
distor¢des no entorno de suas extremidades, quando o sinal incide proximo a endfire.

Mostrado na Fig. 3.2 um arranjo linear de antena espacado com distancia d entre os

elementos.
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Figura 3.2: Arranjo linear de antena com distancia d entre elas

Conforme ja deduzido e demonstrado anteriormente para (ULA), assume-se que a fonte

de irradiacdo eletromagnética é representada por
r(t) = s(t)el™t, (3.15)

sendo w a frequéncia, s(t) o sinal de banda base e v(t), neste caso, simboliza o ruido inerente a
cada antena.

A sequir, apresenta-se 0 modelo do sinal proposto nesta dissertacdo para um arranjo de
antenas.

Seja um sinal que varia em funcdo do tempo recebido em relacdo a frente de onda

eletromagnética que incide sobre um arranjo linear uniforme (ULA) de M sensores dado por

i 2nd
S, =wpe! Ve =123 .M, (3.16)

sendo w, o vetor de peso, d 0 espacamento entre os elementos da antena, A o comprimento de onda
e 8 o valor do angulo de chegada (AOA). O vetor de entrada x, descreve 0 modelo do sinal no
ULA dado por (Litva, 1996)
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X, = sdes 4 gint ; gnoise . ;=123 . M-—1, (3.17)

sendo sdes, sint gnoise og yetores dos sinais desejado, interferente e de ruido, respectivamente.

A Direcio de Chegada (DOA) e o Angulo de Chegada (AOA) sdo conceitos
relacionados, mas que tém significados ligeiramente diferentes no contexto de processamento
de sinal e sistemas de comunicagdes.

A Direcdo de chegada (DOA) refere-se a estimativa ou medi¢do do angulo ou direcédo a
partir da qual um sinal ou frente de onda chega a um receptor ou a um conjunto de antenas. E
comumente usada em aplicagbes como sistemas de radar, comunicacbes sem fio e
beamforming. A DOA é usada para determinar a origem espacial de um sinal ou a localizac&o
de uma fonte em relacdo a um sistema receptor. A DOA ¢é um termo mais amplo que abrange a
estimativa ou medicdo da direcdo ou angulo de chegada de um sinal (Balanis & loannides,
2007).

O Angulo de Chegada (AOA) é um tipo especifico de Direcdo de Chegada (DOA) que
se refere a medicdo ou estimativa do angulo ou direcdo a partir da qual um sinal de
radiofrequéncia (RF) chega a um receptor ou a um conjunto de antenas. Refere-se,
especificamente, a medicdo ou estimativa do angulo de chegada do sinal de frequéncia de um
radio (RF). O AOA é comumente utilizado em sistemas de comunicagbes sem fio,
especialmente para fins de localizacdo. As técnicas AOA sdo empregadas para determinar o
angulo de incidéncia de um sinal, que pode ser usado para localizar o transmissor ou a fonte do
sinal. (Balanis & loannides, 2007).

3.3 Método de Conformacao de Feixe

O método de conformacdo de feixe (Godara, 1997) é baseado no modelo do arranjo
descrito anteriormente, e pode ser visto como um banco de filtros, no qual o sinal de cada sensor
é alocado para um peso, lembrando que a conformacéo de feixe tambem é usada para modificar
o diagrama de irradiacdo no conjunto de arranjo de antenas. Um critério de otimizacdo é
escolhido para calcular os pesos dos filtros, tal como o filtro de saida maximiza apenas o sinal
de direcdo no AOA especificado, minimizando também todas as outras dire¢fes do espectro
angular (Stoica and Moses, 1997). Esse principio é muito simples e répido de implementar,

fornecendo uma estimativa espectral dada por
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Py = afRay, (3.18)

onde (.)¥ denota transposicdo hermitiana (isto é, operacdo de transposicdo combinada com

complexo conjugado) e R é a matriz de correlacdo geralmente dada por

e,
R=N2xnxn, (3.19)

sendo N o nimero de amostras disponiveis no sinal. Aqui, € utilizado um arranjo de antenas
para as técnicas de conformacéo de feixe, onde se explora as caracteristicas espaciais dos sinais
através das relacdes de fase e angulo de chegada (AOA). Portanto, supbe-se que exista um ou
mais sinais localizados em alguma regido do espaco, e pode causar interferéncia em outras
regides. Nas técnicas de conformacdo de feixe adaptativo, o foco principal é adaptar o feixe
ajustando a magnitude e a fase de cada elemento da antena enquanto os padrfes desejaveis de
irradiacdo sdo formados (Widrow and Mantey, 1967). As caracteristicas de um conformador de
feixe, tal como o numero de sensores, relacdo sinal/ruido (SNR) e relagdo sinal ruido mais

interferéncia (SNIR), ajudam a caracterizar o filtro espacial ou a conformacéo de feixe.
3.4 Algoritmo de Conformacao de Feixe

E possivel distinguir dois tipos basicos de filtros digitais: o de Resposta ao Impulso Finita
(FIR — Finite Impulse Response) e o de Resposta ao Impulso Infinita (IIR — Infinite Impulse
Response), ambos podendo ser projetados com coeficientes fixos ou adaptativos (Frost, 1972).
Para filtragem digital utilizando filtros de coeficientes fixos dos tipos FIR ou IIR, geralmente
se assume que as caracteristicas do sinal de entrada sé@o conhecidas. Assim, os valores dos
coeficientes sdo escolhidos durante a fase de projeto e permanecem constantes ao longo do
processo de filtragem.

Dessa forma, € necessario 0 conhecimento previo da banda de frequéncia que sera
mantida ou eliminada pelo filtro. Contudo, em determinadas aplicacfes praticas, ndo é possivel
extrair informacédo suficiente a priori para projetar o filtro digital, ou os critérios de projeto
podem ser variantes no tempo (Manolakis, 2011). Para resolver esses problemas, é necessario

um filtro que possa ajustar-se, automaticamente, de acordo com cada situacdo, acompanhando
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variacbes nos pardmetros de entrada, sem a necessidade do conhecimento prévio do
comportamento deles.

Atendendo a essas caracteristicas, estdo os denominados filtros adaptativos, cujos
coeficientes sdo continuamente alterados ao longo do tempo, visando a obtencdo de uma
equacdo de diferencas que melhor se adeque a finalidade de cada filtro, ou seja, a adaptacao dos
coeficientes sera de acordo com as entradas e saidas do sistema (Kuo, S. M. e Gan, W. S., 2005).
Apesar dos filtros adaptativos serem mais complexos e dificeis de serem analisados que 0s néo
adaptativos, a versatilidade deles possibilita inimeras aplicacdes, despertando uma importante
area de conhecimento.

As aplicacdes dos filtros adaptativos sdo definidas pela forma com que os sinais de
referéncia e de entrada sdo escolhidos e inseridos no sistema de filtragem. Assim, é possivel
classifica-las como: identificacdo de sistemas (ou modelagem de sistemas), equalizacdo
adaptativa (ou modelagem inversa), cancelamento de interferéncia (ou melhoramento de sinal)
e predicéo de sinal (ou predigéo adaptativa) (Stearns e Hush, 2011). Essas classes de aplica¢oes
servem de base para a modelagem de aplicacdes praticas.

O principal efeito da escolha da estrutura estd na complexidade computacional do
processo € no nimero de iteracBes necessarias, sendo que a estrutura FIR oferece bons
resultados nesses dois itens.

Ap0s a escolha da aplicacdo e da estrutura do filtro, define-se qual algoritmo de adaptacao
sera empregado. Este item de projeto € de fundamental importancia para o processo de
atualizacdo dos coeficientes do filtro. Os algoritmos de adaptacédo sdo geralmente desenvolvidos
considerando trés aspectos principais, sendo eles: a funcao objetivo, o sinal de erro e 0 método
de minimizacgéo (Benevenuto e Cherubini, 2004).

As funcdes objetivas comumente utilizadas envolvem uma relacdo entre o sinal de
entrada, referéncia e saida, a saber: Erro Médio Quadratico (MSE — Mean Squared Error),
Minimos Quadrados (LS — Least Squares), Minimos Ponderados Quadraticos (WLS —
Weighted Least Squares) e Valor Instantaneo Quadratico (ISV — Instantaneous Squared Value)
(Honig M. et al, 1995). Os filtros adaptativos possuem uma fungdo objetivo baseada no MSE,
dado pelo valor esperado do quadrado de um sinal de erro.

A definicdo do sinal de erro parte do principio de que, de um modo geral, o filtro
adaptativo atua como um estimador, modelando um sistema de modo que a saida se aproxime
de um dado sinal de referéncia, a partir de um sinal de entrada (Proakis e Manolakis, 2007).
Para que o vetor de coeficientes 6timos no sentido médio quadratico seja encontrado, o critério

adotado é a minimizacgéo da funcdo objetivo do MSE, que em ambientes estacionarios conduz
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ao sistema de equacbes de Wiener-Hopf, cujo resultado € conhecido como filtro 6timo de
Wiener.

Na busca por uma otimizacdo em relacdo a varios aspectos, como velocidade de
convergéncia e complexidade computacional, alem da possibilidade de processamento de sinais
aleatorios, foram desenvolvidos os algoritmos de adaptagdo, como o algoritmo de Minimos
Quadrados Recursivo (RLS — Recursive Least Squares). Por sua vez, 0 RLS também apresenta
variacdes, dando origem a uma familia de algoritmos nele baseados, como é o caso do CRLS
(CRLS —Constrained Recursive Least Squares) (Frost, 1972).

Existem vérias propriedades relacionadas aos algoritmos RLS, incluindo desajuste,
comportamento de rastreamento, que podem ser verificados através de varios resultados de
simulacdes. Os algoritmos RLS sdo conhecidos por buscar convergéncia rapida, mesmo quando
o espalhamento do autovalor da matriz de correlacdo do sinal de entrada é grande. Esses
algoritmos tém excelente desempenho ao trabalhar em ambientes com variagdo de tempo.
Todas essas vantagens vém com o custo de uma maior complexidade computacional e alguns
problemas de estabilidade, que ndo sdo tao criticos em algoritmos baseados em LMS (Ardalan,
1986) — (Cioffi, 1987).

3.4.1 Algoritmo LMS Padréo

O algoritmo LMS foi um dos primeiros algoritmos adaptativos e sua origem advém do
método de “descida mais ingreme” (Haykin, 1996) e (Haykin, 2002). Este célebre Algoritmo
desenvolvido até entdo por Widrow and Hoff, em 1960, é um dos algoritmos de gradiente
estocastico e por causa de sua robustez e baixa complexidade computacional pode ser utilizada
em um grande espectro de aplicaces. A funcgdo custo do algoritmo LMS é derivada do MSE

(mean square-error) entre o sinal desejado e a saida do filtro

Jlen]l = Eleq] = E|dn — wixpl?, (3.20)

sendo que o E denota a esperanca, d,€ o sinal desejado, x,,€ 0 vetor de entrada e w,,€ 0 vetor

de peso. Portanto, pode-se escrever a equacao de atualizacdo da seguinte forma

d]len]

ow;, '

Whi1 =Wp — U (3.21)
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d . ~ - a ,
sendo % o0 vetor gradiente de uma funcéo de erro instantanea e u é o tamanho do passo.
n

Ww.

Para a funcdo de custo MSE da Eq. (3.20), o vetor gradiente é dado por

0E[e?] [ae,%
E
aow;;

= aw:ll = —2E[enx,], (3.22)

Usando a Eq. (3.22) em (3.21), obtém-se

Wpy1 = Wy + u2E[enx,], (3.23)

Aqui, o operador esperanca € substituido pela estimativa instantanea, portanto
W, = W, + 2ux ey, (3.24)

A Eq. (3.24) é denominada de algoritmo LMS padrdo.

3.4.2 Algoritmo NLMS

O algoritmo LMS normalizado também chamado de algoritmo de projecdo modificado
é uma Otima alternativa para o LMS. O algoritmo NLMS possui a mesma estrutura do LMS. A
diferenca para 0 LMS € a funcdo de custo adotada. O processo de otimizagdo é baseado na

diferenca quadratica de dois parametros de estimativa consecutivos e a funcéo custo é dada por

1
Jn = Ellwn - wn—1||, (325)
Uma vez que o vetor de peso w,, € obtido em cada iteragéo, a saida da matriz pode ser calculada
Vo = WHX,, (3.26)

Portanto, usando o método multiplicador de Lagrange, obtém-se
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L= E (Wn - wn—l)T(wn - wn—l) + a(d‘;kl - ngn)r (3-27)

em que L é o Lagrangeano e e;; = d;, — wix,, . A solucéo desta Lagrangeana (Choi and Shim,
2000) resulta em

Xpe., (3.28)

Para superar o problema de amplificacdo de ruido de gradiente é aplicado o ajuste ao vetor de
peso em cada iteracdo normalizado em relagcdo a norma euclidiana de x,,. Portanto, a Eq. (3.28)
é chamada de algoritmo LMS normalizado, sendo u a taxa de aprendizado para sua estabilidade

e € € a constante escalar que impede a divisao por zero durante a inicializacdo quando x,, = 0.
3.4.3 Algoritmo PNLMS

Os algoritmos adaptativos proporcionais sdo utilizados em aplica¢fes como identificacdo
de sistemas, processamento de sinais e predicdo (Haykin and Widrow, 2003). Os algoritmos
adaptativos tais como LMS e NLMS geralmente aplicam 0 mesmo ganho a todos os parametros.
Para melhorar o desempenho desses algoritmos, em particular a velocidade de convergéncia,
foi desenvolvido nos Laboratérios Bell, em 2000, uma abordagem baseada no NLMS, que
distribuiu diferentes ganhos individuais para os parametros de estimacdo a partir de algum
critério. Tal abordagem foi chamada de NLMS Proporcional. O PNLMS é definido pelas
Equacdes (3.29) a (3.33) (Haykin and Widrow, 2003), (Duttweiler, 2000) e (de Souza, 2010).

A equacdo de atualizac&o é dada por

1Gy,
O P EE— . 3.29
xI'G, X, + € Xnén (329

Wpi1 = Wy +
sendo u a taxa de aprendizado, € é o termo de regulacdo que impede a divisdo por zero e e;, =
d;, — wlx,, é a estimativa do erro. Observe que a Eq. (3.29) tem um termo proporcional dado

pela matriz G e termo normalizado x%G,,x,, + . A proporcéo desses termos é que determina o
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ganho de atualizacéo de cada parametro. A matriz diagonal é dada por

G, = diaglgngn - gn'l, (3.30)

que determina o ganho de cada parametro individual estimado. Os elementos da matriz sdo

dados por

: @
In=1T— > (3.31)
EZ?& In
qh, = max{f,, |wi|}, (3.32)
fa = pmax(6, |wWylle), (3.33)

sendo & e p sdo pequenos parametros positivos que desempenham o papel de regularizacao. O
parametro de inicializacdo ¢ € utilizado no inicio do processo de adaptacdo (n = 0), isto é,
quando todos os pesos séo nulos (w, = 0); 0 parametro p evita a estagnacéo de um dado peso

gue tenha magnitude muito menor do que a magnitude do maior peso.
3.4.4 Algoritmo RLS

Algoritmos de minimos quadrados (LS) visam a minimizacdo da soma dos quadrados da
diferenca entre o sinal desejado e a saida do filtro do modelo (Haykin, 2002). Quando novas
amostras dos sinais de entrada s&o recebidas a cada iteracdo, a solugdo para o problema de
minimos quadrados pode ser calculada de forma recursiva, resultando em algoritmos de
minimos quadrados recursivos (RLS) (Diniz, 2008). Sejam a matriz autocorrelacdo e vetor de

correlagéo cruzada dados por

N-1
RX* = Z X, x1, (3.34)
n=0
N-1
r, = X, dy, (3.35)
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Pode-se anular o efeito das primeiras amostras de dados e destacar os dados de sinal mais
recentes, pois o sinal pode variar com o tempo. Este método desejado pode ser alcancado

modificando as equac@es anteriores, tornando-se

N-1
Ri* = gD Z XnXH, (3.36)

n=0

N-1

r, = - z Xpdy, (3.37)

n=0

sendo «a o fator de ponderacdo exponencial e seu valorestdentre0e 1 (0 < a < 1). Finalmente,

as declaracdes matematicas para 0s pesos sao derivadas como
Wni1 = Wy — gnxgwn + 8ndy, (3.38)
=wy, + gnld, — XTI-lIle] ) (3.39)

com g,, sendo a matriz de ganho. O valor do erro anterior é avaliado diretamente no algoritmo
RLS. Nas condi¢fes em que os parametros séo alterados, o uso do algoritmo RLS oferece o

melhor desempenho em relacdo aos da classe LMS.

3.5 Combinacdo Afim de Dois Filtros Adaptativos Aplicados a um
Conformador de Feixe RLS-LMS

Inicia-se essa se¢do com uma breve explanagédo sobre combinacao afim.

Um conjunto € < R™ é um conjunto afim, desde que a linha através de quaisquer dois
pontos distintos em C esteja contido em C, ou seja, se para qualquer ponto x;, x2 € Ce 6 € R,
tem-se uma combinacéo 8x; + (1 — 8) x, € C. Em outras palavras, C contém a combinagao
linear de quaisquer dois pontos em C, desde que a soma dos coeficientes da combinacao linear

seja igual a um (Boyd, 2004).
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Partindo-se desse pressuposto, isso pode ser generalizado para mais de dois pontos.
Refere-se a um ponto escrito na forma 6;x; + -+ 0, x;, em que 8, +--- + 6, =1, como
uma combinacdo afim dos pontos x;,..., x,. A partir da definicdo de conjunto afim (ou seja,
que contém todas as combinacdes afins de dois pontos), pode-se mostrar que um conjunto afim
contém todas as combinacg6es afins de seus pontos: se C for um conjunto afim, x,,...,x; € C,

ef; +--- 4+ 6, =1,entdo o ponto 6;x; +- - - +60,x;, tambem pertence a C (Boyd, 2004).

Para 0 nosso caso, a combinacgéo afim dos vetores x4, ..., X;, sao referidas como um ponto
naformacyx; + -+ ¢ x;,,emquec; + -+ ¢, = 1 (Boyd, 2004). Sec; € [0,1] paratodoi =
1, ..., L, fora desse intervalo, entdo a combinacdo anteriormente mencionada é denominada

convexa.

A estrutura inteligente da combinacédo afim do referido esquema é mostrada na Fig. 3.3.
A soma ponderada dos sinais desejado, interferente mais o sinal de ruido é dado pela Eq. (3.17).
Os pesos serao calculados pela saida combinada dos filtros conectados ao parametro de mistura
Y-

Nesta Secdo, considera-se a combinagdo “afim” de filtros adaptativos aplicado a um
conformador de feixe RLS-LMS, onde a saida no instante n, dada por y,, é alcancado por uma
combinacdo linear, onde a saida geral do filtro e o vetor de peso geral é dada por (Arenas-Garcia
etal., 2016)

Yn = Yadn + [1 = valy?, (3.40)

Figura 3.3: Estrutura inteligente de uma combinacéo afim usando dois filtros RLS e LMS
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Wy, = Vnwr11 + [1 - Vn]wrzl , (3-41)

com y¥ =ulwk, k = 1,2, sendo as saidas dos dois filtros adaptativos caracterizados pelos
pesos wX e pelo pardmetro de mistura y,,. Nesse esquema, propde-se a atualizacdo do parametro
de mistura dado por (Candido et al., 2010)

Ynt1 =Vn + enlyn — vl (3.42)

£+ pn

em que € > 0, sendo um valor pequeno para evitar divisao por zero e

p(m) =np(n—1)+ 1 =y (n) —y.(M1? (3.43)

logo, p(n) € a estimacdo da poténcia do sinal de interesse das saidas dos dois filtros, comn

sendo o fator de esquecimento e 0 < n < 1. O erro do esquema geral e(n) sera calculado por

en =dp — Vn, (3.44)

O algoritmo Eq. (3.42), que é chamado pn — LMS neste trabalho, foi obtido em (Candido
et al., 2010) usando o método de gradiente estocastico. Aqui, obtém-se um desempenho
préximo do 6timo ndo realizavel apresentando velocidade de convergéncia e comportamento
em regime igual ou superior. Nota-se, ainda, nessa equacao que, para atingir qualquer valor de
¥, NA0 € necessario recorrer a uma funcao de ativacdo sigmoidal, como no caso da combinacgao

convexa.
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Capitulo 4

RNA PARA O ARRANJO IMPLEMENTADO

4.1 Introducéao

A Conformacédo de Feixe Adaptativo é uma técnica na qual um arranjo de antenas é
explorado para obter a recepcdo méxima em uma direcdo especifica, estimando a chegada do
sinal a partir de uma direcdo desejada incluindo o ruido, enquanto os sinais da mesma
frequéncia de outras direcdes sdo rejeitados. A formacdo de feixe adaptavel possui amplas
aplicacBes em campos como radar, sonar, sismologia, radioastronomia e comunicacgdes sem fio
(Brennan, 1976), (Godara, 1997). Quando arranjos adaptativos sdo aplicados a problemas
praticos, o desempenho dos métodos de formacéo de feixes adaptaveis pode piorar em relacéo
ao caso ideal, devido a violacdo de suposicBes subjacentes ao ambiente, fontes ou arranjos de
sensores e isso pode causar uma incompatibilidade entre a resposta do arranjo assumido e
resposta do arranjo verdadeiro. Durante muito tempo, muitas abordagens foram desenvolvidas
para melhorar a robustez contra até pequenas diferencas. No entanto, o desempenho das
técnicas de formacdo de feixes adaptaveis pode se degradar severamente na presenca de
diferencas entre a resposta do arranjo assumido e a verdadeira resposta do arranjo (Sharma,
2009).

As redes neurais artificiais (RNA’s) sdo tecnicas de inteligéncia artificial que buscam
simular as atividades do cérebro humano em sua estrutura e funcionalidades em um modelo
matematico. Em redes neurais artificiais, o "artificial" € incluido para distinguir os sistemas
baseados em computador do sistema de rede neural biologica. As RNA’s se tornaram muito
comuns em um amplo dominio, incluindo aplicacGes industriais, médicas e financeiras
(Rodvold et al., 2001).

Além disso, as redes neurais sdo amplamente utilizadas no campo do processamento de

sinais, principalmente devido a sua natureza de propésito geral, taxas de convergéncia rapidas
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e sua capacidade de armazenar conhecimento experimental e disponibiliz&-lo para uso (El
Zooghby, Georgiopoulos et al., 1999)

Uma rede neural pode ser caracterizada por trés aspectos (Fausett, 1994):

1. Arquitetura: o padrdo de conexdo de nds entre neurdnios.

2. O algoritmo de aprendizagem ou treino: 0 método de célculo dos pesos nas ligagdes.

3. A funcdo de ativacdo: a funcdo que obtém uma saida para os valores de entrada
recebidos por um no.

As redes neurais encontraram inumeras aplicacfes no campo do processamento de sinais
(El Zooghby, Christodoulou et al., 1997), (Chang et al., 1992) principalmente por causa de sua
natureza de uso geral, taxas de convergéncia rapidas e novas implementacdes de VLSI
(integracdo em escala muito larga). O aspecto do processamento do sinal do conjunto de antenas
se concentra no processamento de feixe adaptavel. A forma de feixe adaptavel é usada para
aprimorar um sinal desejado, a0 mesmo tempo em que suprime ruidos e interferéncias na saida
de uma série de sensores. Quando arranjos adaptativos sdo aplicados a problemas préticos, a
degradacédo do desempenho das técnicas de formacao de feixes adaptaveis pode se tornar ainda
mais acentuada do que no caso ideal, porque algumas das suposic¢des subjacentes ao ambiente,
fontes ou arranjo de sensores podem ser violadas e isso pode causar uma incompatibilidade
entre os vetores de direcdo de sinal presumidos e reais. Para explicar as incompatibilidades do
vetor de direcionamento do sinal, restri¢fes lineares adicionais (restricdes de ponto e derivadas)
podem ser impostas para melhorar a robustez da forma de feixe adaptavel (Zhang e Thng, 2002).
Porém, os formadores de feixe perdem graus de liberdade para suprimir interferéncias. O
carregamento diagonal (Carlson, 1998) tem sido uma abordagem popular para melhorar a
robustez dos algoritmos de formacéao de feixe adaptativos. No entanto, uma desvantagem séria
da abordagem é que ndo ha uma maneira confiavel de escolher o fator de carga diagonal.

Os métodos de rede neural possuem vantagens como natureza de uso geral, propriedade
ndo linear, paralelismo passivo, capacidade de aprendizado adaptavel, capacidade de
generalizacdo e taxas de convergéncia rapidas. Com excecdo de algumas redes neurais, a
maioria das RNA’s tem o método de rede neural normalmente usados em duas etapas: fase de
treinamento e fase de validacdo. A rede neural é treinada, primeiro, com pares de padrfes de
entrada/saida conhecidos. Pode ser implementada off-line, embora seja necessario um grande
conjunto de padrdes de treinamento para o treinamento em rede (Sharma, 2009).

Nessa fase de treinamento, a rede ajusta seus pesos através do uso de um algoritmo

apropriado. A saida da RNA é comparada com a saida desejada (alvo), e entdo o residuo é usado
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para ajustar os pesos sinapticos de acordo com o algoritmo de treinamento. Na fase de
validacdo, a RNA calcula a saida com base nas entradas e nos pesos.

Por essas vantagens inerentes a rede neural, esta pesquisa desenvolveu um algoritmo de
formacéo de feixe adaptavel baseado em rede neural, que trata o problema de calcular os pesos

de uma antena de arranjo adaptativo como um problema de mapeamento.

4.2 Antena Inteligente — Parte 11

Inicialmente comentado no capitulo 2, o sistema de antena inteligente € um conjunto de
antenas que terminam em uma unidade de processamento de sinal de inteligéncia para fazer a
transmissdo e recepcdo da antena de maneira adaptativa e espacialmente sensivel. Antenas
inteligentes tém a capacidade de separar sinais de varias fontes e podem melhorar
substancialmente o desempenho de sistema de comunicacdo de celulares, por exemplo (El
Zooghby e Christodoulou, 2000).

Espera-se que redes wireless auto-organizadas, como as encontradas nas tecnologias de
quinta geracdo (5G) e a Internet, funcionem em ambientes desafiadores, com varios usuarios
transmitindo simultaneamente pelo canal de comunicacdo, de forma altamente interferente e
com o cenario dispersivo (Haghighi and Hossein, 2016). O alto nimero de usuérios
compartilhando o espectro eletromagnético e a crescente demanda por servicos e transferéncia
de dados requerem antenas inteligentes de multiplas entradas e multiplas saidas para melhorar
a relacdo sinal-interferéncia (SIR). Um componente estratégico das antenas inteligentes é o
algoritmo de formacdo de feixe, que ajusta, de forma adaptativa, o I6bulo principal do diagrama
de irradiacdo da antena na direcdo de interesse, aumentando assim a magnitude do sinal
desejado e minimizando os sinais de interferéncia de outras direcGes. Em geral, a formacédo de
feixes pode ser vista como um problema de adaptacdo, que pode ser implementado por uma
rede neural artificial (RNA). A RNA reduz a capacidade de aprendizado com o ambiente e pode
lidar com sinais resultantes de transmitancias ndo lineares. As RNAs séo flexiveis, tm um
desempenho poderoso em cenarios dindmicos e sdo capazes de aprender e se adaptar
rapidamente a padrdes de dados complexos (Li, Y et al., 2018). Diferentes algoritmos tém sido
propostos para melhorar o sinal recebido pelo arranjo de antenas, e varias técnicas adaptativas
tém sido propostas para modelar o diagrama de irradiagdo do arranjo sob diferentes restri¢cdes
impostas pelo ambiente (Godara, L. C., 2009). Uma visdo geral completa dos métodos neurais

aplicados a formacdo de feixes adaptativos é fornecida em (Du, K et al., 2002).
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A capacidade e a inteligéncia dos sistemas de antenas vém dos algoritmos adaptativos
usados pela unidade de processamento de sinal digital (DSP) do sistema de arranjo de antenas.
Pode-se representar o diagrama de blocos do sistema de antena inteligente com M elementos,

conforme representado na Fig. 4.1 (Sallomi and Elman, 2015).

Figura 4.1: Sistema de antena inteligente
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(Fonte: Sallomi and Elman, 2015)

4.3 Conformacao de Feixe Convencional

Em uma antena inteligente de conformacéo de feixe convencional, utilizam-se pesos pré-
definidos fixos para estudar o sinal que chega de uma direcdo especifica, uma vez que aumenta
o sinal que chega da direcdo desejada enquanto anula os sinais de outras direc6es. Esse tipo de
filtro € denominado filtro espacial casado (Koivo and Elmusrati, 2009). Na formacéo de feixe
de peso fixo assume-se que o angulo de chegada (AOA) dos sinais recebidos ndo muda com o
tempo, entdo o peso ideal ndo precisaria ser ajustado (Nguyen, 2005). Algum algoritmo de
formacéo de feixe de pesos fixos que é usado pelo arranjo de antenas, tais como: Método de
minimo erro quadratico médio, razéo sinal-interferéncia maxima, método de variancia minima
e método de probabilidade maxima. O diagrama de blocos do conformador de feixe de peso
fixo é representado na Fig. 4.2 (Islan and Rashid, 2006).
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Figura 4.2: Conformador de feixe de pesos fixos
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(Fonte: Sallomi and EIman, 2015)

Para a conformacao fixa ou convencional, a equacéo que descreve essa operacdo € (Engel,
2018):

y(t) = wix(t), (4.1
em que y(t) é a saida no instante t. Sendo assim, para esse tipo de conformador de feixe, é
calculado um vetor de peso, fixo e independente do tempo t. Ainda em (4.1), w!! é o hermitiano

(transposto conjugado) do vetor de pesos, cuja estrutura é descrita por
w=[wyg wy - Wy-1]T (4.2)

O conformador de feixe do tipo atraso e soma ou Delay-and-Sum (DaS) é o mais simples
e mais conhecido dos conformadores de feixes fixos. S&o assim chamados porque ndo se
utilizam das informacdes do sinal de entrada que incide sobre o arranjo. Essa limitacéo garante
um baixo custo computacional na implementacdo desses algoritmos. Isso se torna uma
caracteristica muito importante no que diz respeito a essa classe de conformadores de feixes.

O dispositivo utilizado pelo algoritmo “DaS” para realizar a conformagéo de feixes é o

de soma coerente. Isto consiste em alinhar a fase dos sinais em cada um dos sensores, de
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maneira que a soma deles gere uma interferéncia construtiva e entdo maximize a energia de
recepcdo em uma determinada direcé&o.

O processo descrito pode ser dividido nas seguintes etapas, que séo trés: aplicar nos
sensores desvios de fase correspondentes a uma dada direcdo de chegada; somar 0s sinais
resultantes de todos os sensores do arranjo e, por fim, aplicar um fator de normalizagéo, tendo
por finalidade tornar unitario ou 0 dB o ganho na direcéo de interesse.

Ao final do processo, o objetivo principal de qualquer algoritmo de conformacéo de feixes
é determinar um vetor de pesos, w, que consolide os valores dos pesos complexos a serem

aplicados em cada um dos sensores do arranjo.

4.4 Conformacao de Feixe Adaptativo

A técnica de Conformacéo de Feixe Adaptativo € uma técnica de processamento de sinal
em que os sinais recebidos por cada elemento do conjunto de antenas sdo multiplicados por
vetores de peso complexos para adaptar a magnitude e a fase dos sinais recebidos, a fim de
direcionar padr@es de feixe estreitos na direcdo dos usuarios desejados e anular em direcdo as
fontes de interferéncias. Os sinais recebidos por diferentes elementos de um conjunto de antenas
combinados formam a Unica saida. Classicamente, isso € obtido diminuindo o erro quadratico
médio (MSE) entre a saida real do arranjo e a saida desejada (Li and Stoica, 2005).
Representado na Fig. 4.3 o diagrama de blocos do conformador de feixe adaptativo.

A execugdo de um conformador de feixes Otimo em tempo real ou “on line” ¢é a
caracteristica do conformador de feixe adaptativo (Allen e Ghavami, 2005). A ideia é que, para
esse tipo de conformador de feixe, o vetor de pesos fixo seja substituido por um vetor de pesos
cujas componentes variam a cada instante ou a cada bloco ao longo do tempo t. Dessa forma, a

Eq. (4.1) tem uma mudanca em w passando a variar com o tempo.

y(®) = wh ([O)x(®). (4.3)

Observa-se que para implementar esse conformador de feixe, parte-se da cascata de um
conformador de feixe 6timo seguido de um algoritmo adaptativo, por exemplo, o Least Mean
Squares (LMS) (Diniz, 2013). Assim, o conformador de feixe consegue através da adaptacao

minimizar os sinais interferentes.
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Figura 4.3: Conformador de feixe adaptativo

Antena 1

Antena 2

e y®
/’, |

Antena M

Algoritmo (k) . d(k)
Adaptativo +

(Fonte: Sallomi and Elman, 2015)

4.5 Modelo Matematico do Arranjo Linear Uniforme

Supde-se gque existam K ondas planas de banda estreita, incidindo sobre um arranjo linear
uniforme (ULA) com M (M> K) sensores omnidirecionais espacados pela distancia d nas
direcbes {01, 62, ..., Ok - 1}, que esta entre [-90, 90]. A geometria da antena de arranjo linear é
representada na Fig. (4.4).
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Figura 4.4: Geometria de Antena de Arranjo Linear

51(t) Sz (t)

9
L 4

Ay d A; Az Ay

(Fonte: Sallomi and Albanee, 2016)

O sinal recebido no AM¥im glemento de antena é calculado por (El Zooghby e
Christodoulou, 2000)

k

Xi(k) = ) sm(R)e 0 Dkm 43,1, (44

m=1
i=12,..,M,

em que sm S&0 0s sinais vindos de cada fonte de sinal recebido no MM sensor, ni(t) é o ruido

recebido em cada elemento do arranjo de antena e

d
k,, = W%sin(é?m), (4.5)

Em que d é o espacamento entre os elementos do arranjo, wo é a frequéncia angular e c é a
velocidade da luz no espago livre.

A saida do arranjo pode ser escrita na forma de matriz como

X(k) = AS(k) + N(k), (4.6)
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em que

A = [a(6;1),a(8,),...,a(0)], (4.7)
a(0n) =[1 e Jkm g-Jzkm . e M~ Dim], (4.8)
X(k) = [x1(k)  x5(k) ... %, ()17, (4.9)
N(k) = [y (k) np(k) .. np (17, (4.10)
S(k) = [s1(k)  s3(k) ... 5 (1T, (4.11)

em que T, indica a transposi¢cdo da matriz e A é o arranjo de dire¢do da matriz em direcdo a
direcdo do sinal de entrada.

A saida do arranjo y pode ser fornecida no seguinte formato

y(k) = whX(k), (4.12)

Em que

w=[w; wy.wy]T (4.13)
em que
W é o peso do arranjo
H é o transposto conjugado.

4.6 Modelo Proposto utilizando uma RNA para Conformacdo de Feixe

Adaptativo

Existem duas etapas de uso de rede neural para conformacao de feixe adaptativo de antena
inteligente:

Primeira etapa: € o treinamento da rede no vetor de fase alvo (desejado)

Segunda etapa: rede de treinamento no vetor de saida desejado, o vetor de saida desejado
é o vetor bipolar (todas as amostras de dados sdo 1 ou -1).
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A entrada da rede neural na primeira etapa do treinamento é o vetor de fase dos sinais
recebidos. Os sinais desejados recebidos pela antena M do arranjo se sobrepGem aos sinais
indesejados e de ruido, conforme fornecido na Eq. (3.16). O vetor de direcdo desejado que

incide sobre o conjunto de antenas para o sinal desejado na direcdo 9, é dado por
Ay = [1 e~ JkmOm  g=i2kmbm ___e_]'(M—l)kmgm]’ (4.14)

Destaca-se, através da Eq. (4.12), que esse vetor na direcdo 6 dado por (4.14) esta associado
ao peso desejado ou peso 6timo, portanto esta componente de fase e angulo acompanha o
mesmo.

Enquanto os vetores de direcdo dos sinais recebidos sdo, na verdade, combinados uns com
0s outros atraves do processo de recepc¢ao, o vetor de direcdo do sinal de ondas planas K (sinais

desejados e de interferéncia) pela antena M do arranjo e € dado por
k

A, = z o=~ Dkmbm (4.15)

m=1
i=12,..,M.
O mesmo raciocinio que vale para Aq vale para Ar em relacdo a componente de fase e angulo
do peso recebido.

O vetor de fase desejado ou 6timo que acompanha o peso desejado é dado por

imag(Ay)
0, =tan 1 ———=, 4.16
@ = Al (Ay) (4.16)
E o vetor de fase recebido que acompanha o peso recebido é dado por
_ _, imag(4,)
0, = tan —real(Ar) . (4.17)

A entrada da rede neural para o treinamento da primeira etapa é o peso recebido ao qual
esta associado o &y e 0 alvo que deve ser satisfeito por meio desse treinamento é o peso desejado
ou 6timo ao qual esta associado Gq.

A segunda etapa do treinamento da rede na saida desejada deve ser verificada pelo arranjo

de antenas. Nesta etapa de treinamento a entrada da rede neural é:
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Xy = [Xi(K). (4.18)

E a referéncia ou vetor de saida desejado é D, onde D é o vetor bipolar

D=[-1 1 -1 -1 1 ...... ], com n nimero de amostra.

O modelo proposto de FFNN (Feed Foward Neuronal Network) é mostrado na Fig. 4.5 e
consiste em quatro camadas: uma camada de entrada, uma de saida e duas ocultas. A camada
de entrada possui N nds. Para a primeira etapa do treinamento da rede na fase desejada, N é
igual ao nimero do elemento da antena (M), para o caso deste experimento M=24, pois sdo 24
antenas ou 24 elementos sensores, uma vez que 0 nimero da amostra no vetor de fase recebido
é igual a M, enquanto na segunda etapa do treinamento da rede no vetor de saida desejado
(bipolar) N igual ao numero da amostra no vetor desejado (n). A funcéo de ativacdo na camada
oculta € a fungdo sigmdide e na camada de saida € a funcgdo linear. A escolha dessas fungdes de
ativacdo deveu-se a que essas funcdes deram melhor desempenho do que outras no treinamento
da rede neural. As camadas ocultas consistem em 48 (quarenta e oito) nds cada e a camada de
saida tem 1 (um) no.

Representado na Fig. 4.5, w1 {1,1} os vetores de peso (ou matriz de peso) entre a camada
de entrada e a camada oculta, w2 {2,1} se referem a vetores de peso entre as camadas ocultas e
ws {3,1} se referem a vetores de peso entre a camada oculta e a camada de saida. A fase de
treinamento da entrada para a rede neural é o peso recebido ao qual esta associado o angulo 6.
A componente do peso recebido acompanhado por ér assume a forma de matriz com linha igual
ao numero do sinal recebido e coluna igual ao nimero do elemento (M) da antena. Cada linha
em 6 refere-se ao vetor de fase de cada sinal sobreposto a outros sinais recebidos. Enquanto o
alvo que deve ser satisfeito através do treinamento de fase da rede neural € o peso recebido ao
qual esta associado #q. Entdo, se a entrada é a primeira linha do peso recebido acompanhado de
Or que representa o vetor de fase do primeiro sinal desejado que se sobrepde a outro, entdo a
saida € o primeiro vetor do peso desejado ao qual esta associado 64 que representa o vetor da
fase desejado do primeiro sinal desejado e o treinamento € continuo para outro vetor da fase
desejada dos sinais desejados restantes recebidos.

No treinamento da rede neural na saida desejada, a entrada da RNA é Xu, onde Xu é o
sinal especifico desejado (sobreposto a outros sinais), se a entrada for Xu, entdo a saida alvo da
rede neural deve ser D, vetor alvo do mesmo sinal (ha um vetor de saida de destino para cada
sinal desejado). O treinamento da rede neural continua para outro sinal desejado da mesma

maneira.
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Figura 4.5: Modelo Proposto da Rede Neural Feed Forward (FFNN)

Rede Neural

Entrada
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1 n6 na camada
de saida
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oculta oculta

Ap0s a etapa de treinamento da rede neural artificial, nota-se que o vetor peso ideal pode
ser escrito em funcdo da fase e dos vetores de saida desejados. Dessa forma, o vetor de peso

ideal pode ser dado como:

w(k) = Y(K)*x!, (4.19)
Y (k) é a saida da rede neural da segunda etapa do treinamento

xg = O~ F(=Dkbs (4.20)
em que #s € o vetor de fase de saida da rede neural da primeira etapa do treinamento
(treinamento de fase) que acompanha seu respectivo peso.

Na Eq. (4.19) t se refere a matriz pseudo inversa de Moore-Penrose para encontrar a

inversa da matriz ndo quadrada (xs) e é dada por (Albert, 1972)

X;r = (xax5) xT. (4.21)
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O diagrama de irradiagéo pode ser obtido (desenhado) a partir da equacdo do fator de

arranjo:
AF = |w(k)e /-Da®| (4.22)
i=1,2,..,M

O angulo a(k) é o angulo de busca entre [-90°, 90°] com 1° como tamanho do passo de -
90 a 90.

4.7 Consideracdes Acerca do Capitulo

Neste capitulo foi desenvolvido o modelo matematico, bem como as consideragdes acerca
da Rede Neural Artificial Feed Foward (NNFF) utilizada na pesquisa aqui desenvolvida. O
modelo matematico proposto levou em consideracgdo todas as variantes necessarias, inclusive o
sinal desejado, interferentes e de ruido. Utiliza-se 0 modelo de arranjo linear uniforme com
espacamento igual entre os sensores (antenas) na qual o angulo de chegada é importante para o
estudo desenvolvido.

Modelou-se, matematicamente, o sinal recebido, considerando-se um nimero de M
antenas. Na saida, o sinal € observado como um valor que depende do sinal de entrada, bem
como dos pesos 6timos na relagdo proveniente do sinal de entrada do arranjo de antenas.

A sequir, utiliza-se uma rede neural para conformacdo de feixe adaptativo de antena
inteligente para tratamento do sinal recebido.

A primeira etapa consiste no treinamento da rede no vetor de fase desejado e a segunda
etapa é o treinamento da rede no vetor de saida desejado. O vetor de saida desejado é o vetor
bipolar (todas as amostras de dados séo 1 ou -1).

A Rede Neural Feed Forward (FFNN) artificial foi usada para a formagéo de feixes
adaptativos de antenas inteligentes. A rede neural é usada para calcular os pesos ideais que
adaptam o diagrama de irradiacdo da antena, direcionando varios feixes estreitos para 0s

usuarios desejados e minimizando a interferéncia ou usuarios indesejados.
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Capitulo 5

EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

5.1 Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos e das simulacbes
realizadas, observando-se os aspectos de convergéncia dos algoritmos LMS e RLS com a
utilizacdo de uma combinagéo afim de filtros para conformacao de feixe adaptativo em antenas
inteligentes.

O desempenho da combinacdo afim de dois filtros adaptativos individuais de classes
distintas é analisado, considerando-se o parametro de mistura da combinacao que foi calculado
de forma adaptativa através do algoritmo pn-LMS.

A combinacdo obteve para um ambiente estacionario um algoritmo adaptativo RLS-LMS,
que supera os algoritmos classicos em termos de velocidade de convergéncia e estabilidade.

O desempenho do algoritmo afim RLS-LMS ¢é avaliado através dos experimentos
computacionais.

Uma Rede Neural Artificial Feed Foward foi utilizada, com o objetivo de sintonizar os
parametros dos pesos, calculando os pesos ideais utilizados na entrada do sinal dos filtros
lineares que adaptam o diagrama de irradiacdo da antena do arranjo linear uniforme,
direcionando varios feixes estreitos para 0s usuarios desejados e minimizando a interferéncia
ou usuarios indesejados. Os resultados dos experimentos sdo apresentados com seus respectivos
valores.

A sequir, na Fig. 5.1 sdo representados o diagrama de blocos e os detalhes da aplicacéo

da rede neural Feed Foward, que seleciona os pesos 6timos para serem aplicados nos filtros.
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Figura 5.1: Diagrama de Blocos e Detalhe do Experimento
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5.2 Experimento - Anélise de Curvas dos Algoritmos dos Filtros

Tem-se uma familia de curvas geradas que sdo resultados do experimento realizado.
Observa-se a utilizacdo dos algoritmos RLS, LMS, NLMS, PNLMS e RLS-LMS. O objetivo
aqui é analisar, de forma sucinta, 0 comportamento dessas curvas e escolher a que representa o
melhor desempenho de aplicacdo do sinal de entrada no arranjo de antenas utilizando a técnica

de conformacéo de feixe neste experimento.

Partindo desse pressuposto, tem-se um arranjo linear uniformemente espacado com 24
antenas, com distancia d = A/2 entre elas e sdo escolhidas 500 amostras. Todos os elementos

séo dados com valores de amplitude fixos.

Representado na Fig. 5.2, o diagrama de irradiacao otimizado com os gréficos retangular,

polar e de ganho do arranjo uniformemente espacado obtido usando os algoritmos, h4 pouco
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citados. Neste caso, o diagrama de irradiacédo atinge o sinal desejado localizado em 15,48° e um
sinal de interferéncia é assumido em 45°, e a relagdo sinal ruido mais interferéncia (SNIR) é
assumida ao valor de 10 dB. Neste caso as curvas do arranjo acompanharam o sinal desejado
com sucesso e o0 nulo apropriado na dire¢do do sinal interferente. O diagrama de irradiacdo do

arranjo linear usando os algoritmos é gerado de acordo com a Eq. (3.16), s, =

i 2nd
w,el VTSl =123, .., M.

Figura 5.2: Diagramas de Irradiagdo retangular, polar e de ganho dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS,
RLS e RLS-LMS com SNIR=10 dB
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(b) Polar
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Conforme visto, utiliza-se um angulo AOA de 30° ou (g) e obtém-se 8 = 15,48°. Pode-

se utilizar outros angulos. Testou-se quatro angulos diferentes de forma individual. Utilizou-se

variaces de AOA em relacéo & 7 (?f% e 1—’:)) devido ao script do programa desenvolvido

utilizar essa notacdo. Obteve-se 0s seguintes resultados representados na Fig. 5.3 que retrata a
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posicao relativa de cada alvo. Os diagramas de irradiacao retangular estdo disponiveis nas letras
a; C; e; g. Ja os diagramas de irradiacdo polar sdo mostrados nas letras b; d; f; h.

Figura 5.3: Diagramas de Irradiacdo retangular e polar dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS, RLS e
RLS-LMS com SNIR=10 dB para diferentes AOA
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Para utilizagdo de mais de dois angulos de forma simultanea né&o se faz necessério, tendo

em vista se tratar de outro objeto de estudo, 0 que requer nova pesquisa a respeito.
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Nas Figs. 5.4 e 5.5 e suas respectivas Tabs. 5.1 e 5.2, sdo mostrados o erro quadrado
médio (MSE) em cada iteracdo para a SINR com 5 dB e 10 dB. Escolheu-se esses valores,
porque abaixo de 10 dB tem muita interferéncia, entre 11 e 20 dB existe ruido consideravel,
mas a rede é capaz de funcionar de forma estavel. E nessa faixa que a grande maioria dos
usuarios se localizam. Os valores do tamanho do passo sdo tomados como ul = 0,02 (LMS),
u2 = 0,004 (NLMS), u3 =0,0008 (PNLMS), « = 1 (RLS) e ua = 0,0001 (RLS-LMS) para 10
dB. O valor do tamanho do passo do algoritmo PNLMS é variante no tempo para SNIR de 5
dB, dado por u3 = 0,0007.

Figura 5.4: MSE dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS, RLS e RLS-LMS para SNIR=5 dB.
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Tabela 5.1: MSE dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS, RLS e RLS-LMS para SNIR=5 dB

ITERACOES 1 2 3 4 5 .. 497 498 499 500
MSE (dB)(RLS) -0,0172 -17,2998 -20,8207 -22,2679 -22,5606 .. -24,1994  -24,0378 -24,1207  -24,2544
MSE (dB) (LMS) -0,0172 57617 -11,2576 -16,6827 -20,2985 .. -22,9689  -22,7370 -23,0471  -23,0482
MSE (dB)(NLMS) 00172 .76979 -14,5629 -20,0282 -21,5247 .. -22,5133  -22,3938 -22,6151  -22,5148
MSE (dB)(PNLMS) 00172 38780 -14,4221 -18,0175 -19,2472 .. -21,7001  -21,9430 -21,5427  -22,2378

-21,4678

MSE (dB)(RLS-LMS)  -0.0172 210457 -22,6587 -22,4469 -21,9175 .. -21,3225  -21,1944 -21,3043
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Figura 5.5: MSE dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS, RLS e RLS-LMS para SNIR=10 dB
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Tabela 5.2: MSE dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS, RLS e RLS-LMS para SNIR=10 dB

65

ITERACOES 1 2 3 4 5 497 498 499 500
MSE (dB)(RLS) -0,0172 -24,7585 -27,2354  -27,9271  -27,7959 -29,2887  -29,0862 -29,1082  -29,3409
MSE (dB) (LMS) -0,0172  -57373 -11,3183 -16,8483 -21,9688 -28,1264  -27,9161 -28,2376  -28,2522
MSE (dB)(NLMS) -0,0172  -7,4599 -14,5629 -21,3972 -25,7613 -27,8988  -27,5592  -27,9454  -27,9128
MSE (dB)(PNLMS) -0,0172  -2,9535 -19,1226 -23,8343 -25,6856 -28,3453  -28,3532  -28,3236  -28,7343
MSE (dB)(RLS-LMS) -0,0172 -25,7903 -27,4465 -27,4554 -26,9775 -26,5209  -26,3197 -26,4745  -26,6688

Através das figuras e das tabelas, observa-se que o diagrama do MSE durante 0 processo

de treinamento para ambos os arranjos diminui a cada iteracdo e converge ap0s as iteracdes no

ambiente de aprendizagem. Nas tabelas inicia-se desde a primeira iteracdo até a de nimero 500

comprovando a convergéncia do sinal, conforme ilustrado nas figuras. Apesar de mais rapido,

0 algoritmo RLS em comparacdo aos da classe LMS, apresenta maior instabilidade devido ao

uso da matriz de correlagdo no sistema, enquanto a combinacao afim para o caso da SINR com

5dB é mais rapida em relacdo ao RLS e os da classe LMS. O comportamento universal da
combinacdo afim é alcancado para o caso da SINR com 10dB, portanto, aproveita-se as

melhores caracteristicas da velocidade do RLS, bem como a convergéncia em conjunto dos

demais algoritmos da familia LMS.

Portanto, o esquema de combinacdo afim apresenta maior velocidade de convergéncia e

boa capacidade de rastreamento no sistema.
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5.3 Experimento - Andlise do Algoritmo RLS-LMS versus Rede Neural
Avrtificial.

Os resultados da simulagdo do uso do algoritmo de retropropagacéo da rede neural feed-
forward (FNNBP) para realizar a formacdo de feixes adaptativos sdo implementados para o
algoritmo de retropropagacdo de regularizacdo bayesiana. Foi assumido M = 24 (antenas),
espacamento de elemento d =2/2, AOA = 30°, e 0 nimero da amostra n = 2.100. As simulacdes
sdo para o filtro adaptativo utilizando a conformacéo de feixe em antenas inteligentes para a

combinacdo RLS-LMS e a rede neural.
5.3.1 Treinamento da Rede Neural (FNNBP)

O desempenho do treinamento de Retropropagacédo de Regularizacdo Bayesiana com uma
direcdo de chegada € desenvolvido em uma FNNBP com duas camadas ocultas com 48
neurdnios cada, conforme mostrado na Fig. 5.6, onde o melhor desempenho de treinamento é

0,27744 na época 19, conforme Fig. 5.7.

Figura 5.6: Rede Neural Artificial Feed Foward Utilizada

Rede Neural

Entrada Aes0 Camada P Saneda pesy Saida Saida
24 Nés oculta 01 oculta 02 , 2
4 4 01 N6 01 N6

b 48 Nos b 48 Nos b

bias bias bias

E retratado no grafico da Fig. 5.7 o comportamento do erro médio quadratico em relagdo
as épocas ou iteragdes. Nota-se que existe uma meta com aproximacéo da ordem de 102 e o
melhor valor a ser encontrado da ordem de aproximagdo abaixo de 10°. As trés curvas
(treinamento, teste e validacdo) concentram-se nas proximidades dessa Ultima aproximacéo e o

valor da melhor performance de desempenho confirmam a fronteira préxima ao ponto 0,22744.
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Figura 5.7: Desempenho de FFNN treinado pelo algoritmo de Regularizacdo Bayesiana
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O resultado do experimento mostra o diagrama de irradiacao representado pelos gréaficos
retangular, polar e de ganho nas Figs. 5.8, 5.9 e 5.10.

Os resultados sdo implementados com as entradas de informacBes para o sistema de
antena inteligente (M =24, d=2X/2, AOA = 30°, n = 2100). Os gréficos anteriormente citados
mostram um excelente desempenho para o algoritmo de retropropagacéo de aprendizagem da
Rede Neural Feed Forward (FNNBP) em relagdo ao do filtro adaptativo convencional
utilizando o algoritmo RLS-LMS. A funcdo de treinamento mais répida é a funcdo de
treinamento padrdo para Rede Neural Feed Forward. Este método tende a ser menos eficiente
para grandes redes (com milhares de pesos), pois requer mais memoria e mais tempo de
computacgao para esses casos.

Do gréfico da Fig. 5.8 estuda-se 0 comportamento do diagrama de irradiacédo, levando em
consideracdo o fator de arranjo e o angulo 6 em graus. Utilizou-se um fator de arranjo
normalizado, cujo valor méximo foi 1 (um). Os angulos com variacdo de — 90° a + 90°.
Compararam-se as duas curvas RLS-LMS e Rede Neural. De maneira geral as curvas tém suas
trajetdrias bem definidas em que as variagdes sempre pertencem ao mesmo intervalo tanto no

eixX0 X, quanto no eixo'y.
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Figura 5.8: Diagrama de irradiac@o usando FFNN treinado pelo algoritmo de Regularizacio Bayesiana
com M =24, d = M2: Grifico Retangular
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Analisando a Figura 5.8, nota-se que o intervalo de variacdo das intensidades do fator de
arranjo versus variacdo da direcdo de chegada é bem pequena (entre -30° e
30°%proximadamente). Sdo nesses intervalos que o sinal da rede neural consegue se aproximar
0 mais nitidamente possivel do sinal desejado, o que se denomina, nesse sentido,
rastreabilidade.

Nos outros intervalos, o sinal da rede neural ndo rastreia de forma nitida o sinal RLS-
LMS, apesar de acompanhar suas proximidades. Esses intervalos denotam as interferéncias
existentes no arranjo de antenas que séo provenientes das ondas refletidas e, consequentemente,
da resisténcia de retorno (back) dessas ondas. 1sso pode ser observado no diagrama do grafico
polar da Fig. 5.9. Neste diagrama, notam-se os l6bulos menores devido as interferéncias na
propagacdo do sinal e o maior l6bulo que representa a intensidade do sinal transmitido, cujo
sinal da rede neural rastreia o valor desejado atingindo este ponto no valor correspondente a
15,48°.
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Figura 5.9: Diagrama de irradiac@o usando FFNN treinado pelo algoritmo de Regularizacio Bayesiana
com M = 24, d = A/2: Grafico Polar
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Da mesma forma que nos graficos da Fig. 5.8 e 5.9, estuda-se o comportamento do
diagrama de irradiacdo, levando, agora, em consideracao o ganho em dBi e 0 angulo 8 em graus
para a analise do grafico representado pela Fig. 5.10. Utilizou-se um ganho, cujo valor maximo
foi 0 (zero) dB e o minimo ficou abaixo de - 40,00 dB (valor minimo da escala, conforme Fig.
5.10). Os angulos utilizados foram de — 90° a + 90°. Compararam-se as duas curvas RLS-LMS
e Rede Neural. Da mesma forma que na anélise do fator de arranjo, de maneira geral, as curvas
tém suas trajetdrias bem definidas em que as variagcdes sempre pertencem ao mesmo intervalo
tanto no eixo X, quanto no eixo y.

Observando-se o comportamento do grafico da Fig.5.10, nota-se que, em certos
intervalos, em graus na direcdo de chegada, os intervalos de variacdo entre a intensidade do
ganho s&o bem pequenos. S&o nesses intervalos que o sinal da rede neural consegue se
aproximar o mais nitidamente possivel do sinal desejado (rastreabilidade).

Nos outros intervalos, o sinal da rede neural ndo rastreia de forma nitida o sinal RLS-
LMS, apesar de acompanhar suas proximidades. Da mesma forma que na analise do fator de
arranjo, esses intervalos denotam as interferéncias existentes no arranjo de antenas que s@o
provenientes das ondas refletidas e, consequentemente, da resisténcia de retorno (back). O
grafico polar mostrado na Fig. 5.9 também denota essa situacdo. Os l6bulos menores
representam as interferéncias na propagacdo do sinal dessas antenas e o maior l6bulo representa
a intensidade do sinal transmitido, cujo sinal da rede neural rastreia o valor desejado atingindo

este ponto no valor correspondente a 15,48° em aproximadamente O dB.
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Figura 5.10: Diagrama de irradia¢do usando FFNN treinado pelo algoritmo de Regularizacédo Bayesiana
com M = 24, d = M/2: Grafico do Ganho
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A FFNN atua de maneira rapida na escolha dos pesos 6timos a serem utilizados no filtro,
tendo em vista que os melhores pesos sdo escolhidos. A Rede Neural Feed Forward (FFNN)
artificial é usada para a formacéo de feixes adaptativos de antenas inteligentes. E usada para
calcular os pesos ideais que adaptam o diagrama de irradiacdo da antena, direcionando varios
feixes estreitos para 0s usuarios desejados e minimizando a interferéncia ou usuarios
indesejados. O Algoritmo de aprendizado supervisionado de treinamento de Retropropagacéo
de Regularizacdo Bayesiana foi usado para treinar o FFNN usado como formador de feixe
adaptativo. Os resultados da simulagdo sdo aplicados em um arranjo linear uniforme (ULA)
com vinte e quatro elementos de antena e 0 espacamento entre os elementos igual a meio
comprimento de onda. Os resultados mostram um étimo desempenho do sistema a rede treinada
pelo algoritmo de Regularizacdo Bayesiana.

Na Fig. 5.11, da mesma forma que nas Figs. 5.4 e 5.5 e suas respectivas Tabs.5.1e5.2, 0
erro quadratico médio (MSE) tem um comportamento em relagdo a cada iteracdo para a SINR
com5dB e 10 dB. As Figs. 5.11 e 5.12 sdo acompanhadas de suas respectivas Tabs. 5.3 e 5.4.
Agora, a analise é com duas curvas: a da combinagdo RLS-LMS e a da Rede Neural Feed

Foward. Durante o processo de treinamento, o diagrama do MSE para ambos 0S arranjos
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diminui a cada iteracdo e converge apds um valor acima de 2 iteracbes no ambiente de
aprendizagem.

Figura 5.11: MSE dos algoritmos RLS-LMS e Rede Neural para SNIR=5 dB.
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Tabela 5.3: MSE dos algoritmos RLS-LMS e RNA para SNIR=5 dB

ITERACOES 1 2 3 4 5 2097 2098 2099 2100
MSE (dB)(RLS-LMS)  -0,0172 211401 -22,6413 -22,8036 -21,9733 .. -21,7418 -21,2157 -21,2477  -20,9092
RNA (dB) (RNA) -0,0172 230000 -23,0000 -23,0000 -23,0000 .. -23,0000 -23,0000 -23,0000 -23,0000

O algoritmo utilizando a Rede Neural tem um sinal que acompanha o da classe RLS-
LMS, tanto para o caso da SINR com 5dB, quanto para o de 10 dB. O comportamento universal
da combinacéo afim é alcancado para o caso da SINR com 10dB.

Portanto, o esquema de combinacdo com Rede Neural Feed Forward apresenta maior

velocidade de convergéncia e boa capacidade de rastreamento no sistema que a combinacao
RLS-LMS.
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Figura 5.12: MSE dos algoritmos RLS-LMS e Rede Neural para SNIR=10 dB.
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Tabela 5.4: MSE dos algoritmos RLS-LMS e RNA para SNIR=10 dB
ITERACOES 1 2 3 4 5 .. 2097 2098 2099 2100
MSE (dB)(RLS-LMS) -0,0172 250882 -27,4838 -27,6472 -27,0563 .. -26,8936  -26,5430 -26,5516  -26,1145
MSE (dB)(RNA) -0,0172 24,0000 -27,0000 -28,0000 -28,0000 .. -28,0000 -28,0000 -28,0000  -28,0000
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Capitulo 6

CONCLUSAO

6.1 Consideracdes Finais

Nesta pesquisa de Dissertacdo de Mestrado, desenvolveu-se um algoritmo RLS-LMS
para conformacéo de feixe de um arranjo de antenas inteligentes, usando uma combinagéo afim
de filtros adaptativos. A metodologia proposta baseou-se em uma combinacdo afim de dois
filtros adaptativos de classes distintas. Os pesos do arranjo adaptativo foram obtidos
combinando os pesos de cada algoritmo adaptativo da combinacdo na qual utilizou-se um
parametro de mistura, o qual foi atualizado por um algoritmo de gradiente estocastico, chamado
de pn-LMS. Resultados de simulag6es, considerando diferentes SINR e tamanhos de passo,
mostraram que a metodologia proposta apresentou maior velocidade de convergéncia em
comparacdo as metodologias classicas. As simulacbes mostraram que o desempenho da
combinacdo afim RLS-LMS é mais sensivel do que o desempenho dos algoritmos classicos em
termos da relacdo sinal ruido mais interferéncia e do tamanho de passo.

A seqguir, aplicou-se neste conjunto de filtros adaptativos uma Rede Neural Artificial Feed
Forward (FFNN) para a formacéo de feixes adaptativos de antenas inteligentes. Calcularam-se
0s pesos ideais que adaptam o diagrama de irradiacdo da antena, direcionando os feixes para 0s
usuarios desejados e anulando a interferéncia ou usuérios indesejados. O Algoritmo de
treinamento de Retropropagacdo de Regularizacdo Bayesiana foi usado para treinar a FFNN.
Os resultados da simulagéo foram aplicados em um arranjo linear uniforme (ULA) com vinte e
quatro elementos de antena. Os resultados mostraram um 6timo desempenho do sistema para a

rede treinada pelo algoritmo de Regularizagdo Bayesiana.
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6.2 Publicactes

Um Algoritmo RLS-LMS usando Combinacdo Afim de Filtros Adaptativos para
Conformacdo de Feixe em Antenas Inteligentes, Antonio Henrique dos Santos Ribeiro,
Wilander Testone Pereira da Silva, Jodo Viana da Fonseca Neto, Francisco das Chagas
de Souza e Raimundo Nonato Mendes Martins, SBAI 2019.

Combinacdo Afim de Filtros Adaptativos RLA-LMS para Conformacéo de Feixes em
Antenas Inteligentes com Sintonia Paramétrica Baseada em Redes Neurais, Antonio
Henrigue dos Santos Ribeiro, Jodo Viana da Fonseca Neto, Francisco das Chagas de
Souza, CBA 2022.

Combinacao Afim de Filtros Adaptativos RLA-LMS para Conformacao de Feixes em
Antenas Inteligentes com Sintonia Paramétrica Baseada em Redes Neurais, Antonio
Henrique dos Santos Ribeiro, Jodo Viana da Fonseca Neto, Francisco das Chagas de
Souza, Artigo para Capitulo do Livro Digital: Open Science Research X, 28/02/2023,
Capitulo 111, DOI: 10.37885/221211460, ISBN: 978-65-5360-270-0

6.3 Trabalhos Futuros

Nesta se¢do sdo propostos alguns trabalhos futuros como os apresentados abaixo:

Uso de outros algoritmos Back-Propagation de Rede Neural Feed-Forward (FNNBP)
diferentes para realizar a conformacdo de feixe adaptativo comparando-se o
desempenho de treinamento entre eles.

Estudos para utilizagdo da rede neural desenvolvida nesta pesquisa para antenas
inteligentes de arranjo de fases dindmicas (DPA) para melhorar o desempenho do
arranjo de antenas inteligentes (ULA).

Estudo para melhorar a rastreabilidade da rede neural nos trechos de maior interferéncia

do arranjo das antenas
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Anexo |

ANTENAS

A.1l Introducéo

Em um meio de transmissdo, as antenas se constituem em elementos muito importantes
dentro de um sistema de comunicacdo. Servem de meio para transformar ondas eletromagnéticas
propagadas no espaco livre em ondas eletromagnéticas para um dispositivo de guia e vice-versa.

Segundo (Balanis, 2016) a antena é a estrutura de transicao entre o espaco livre e um guia
de onda ou linha de transmissdo, utilizados para transportar energia eletromagnética da fonte
transmissora para a antena receptora ou da antena transmissora para o receptor da outra ponta,
conforme ilustrado na Fig. A.1.

As antenas sdo dispositivos que servem de meio para receber ou transmitir ondas
eletromagnéticas propagadas no espaco livre. Como ela esta diretamente envolvida num meio
com campos eletromagnéticos, torna-se necessario abordar os principios das equacbes de

Maxwell que permeiam todo esse campo envolvendo o estudo de Antenas.

Pode-se dizer também que uma antena é um dispositivo usado para servir de meio entre

0 espaco livre e o dispositivo transceptor transferindo e captando as ondas eletromagnéticas.

Neste apéndice, observa-se as definicbes necessarias a respeito das antenas de uma
maneira geral, na qual sdo abordados, entre outros, os principais parametros deste dispositivo e
a classificagéo dos tipos de antenas e os principais tipos de arranjos de antenas, dentre os quais o
gue mais interessa que é o arranjo linear, sendo este o tipo de arranjo de antenas adotado nesse
trabalho.
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Figura A.1: Antena como dispositivo de transicédo
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(Fonte: Sadiku, 2012)

A.2 Equacdes de Maxwell para Campos Eletromagnéticos

James Clerk Maxwell (1831-1879) é o responsavel pela Teoria Eletromagnética em seu
atual formato. Este trabalho tornou possivel a descoberta das ondas eletromagnéticas. Maxwell
introduziu o conceito de corrente de deslocamento e previu a existéncia das ondas
eletromagnéticas. As equacfes de Maxwell foram confirmadas por Heinrich Rudolf Hertz
(1857-1894). Hertz obteve sucesso em seus experimentos ao gerar e detectar ondas de radio
(Sadiku, 2012).

As equacdes de Maxwell sdo as ditas equacdes basicas do eletromagnetismo. Elas sdo
capazes de explicar varios fenébmenos e sdo a base do funcionamento de muitos dispositivos
eletromagnéticos.

A Tabela A.1 retrata um quadro resumo das equacGes de Maxwell para campos
eletromagnéticos variantes no tempo. Dependendo da natureza do problema, determina-se a

escolha da forma integral ou diferencial (Sadiku, 2012).
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Tabela A.1: Forma Geral das Equag6es de Maxwell

Diferencial Integral Comentarios
P P ;
V.E=— f E.dS :f “dv Lei de Gauss
€o B v €o
V.B=0 3€ B.dS=0 Lei de Gauss Magnética
N
0B d .
VXE=—— jg E.dl:——f B. dS Lei de Faraday - Lenz
ot i ot Jg
JE g90E . R
VxB = po) + pogo—=— 5g B.dl = f Uo (] + 2 ) ds Lei Ampere - Maxwell
ot i P at

(Fonte: Sadiku, 2012)

A.3 Tipos de Antenas

Sao diversos 0s tipos de antenas disponiveis atualmente. As mesmas podem ser
encontradas e classificadas nas denominacdes do tipo filamentares, de abertura, refletoras,

matriciais, com lente e planares.

A.3.1 Antenas Filamentares

O tipo mais comum de antena é a denominada de arame ou filamentar. Ela é simples em
sua construcdo, além de apresentar versatilidade em diversas aplicacdes. As principais sao a
dipolo, a tipo espira e a helicoidal (Balanis, 2016).

As caracteristicas basicas das antenas do tipo dipolo € que s&o retas, sem aterramento e
apresentam o comprimento total | igual ao comprimento de onda A irradiado pela antena,
conforme sua faixa de frequéncia de operacdo. As antenas dipolo mais comuns sdo a de meia
onda e a de um quarto de onda, podendo apresentar polariza¢do horizontal ou vertical.

Formada por duas hastes condutoras, a antena dipolo de meia onda é alimentada no
centro, através de uma linha de transmisséo, na qual a impedancia de entrada varia de acordo
com sua distancia do solo em comprimento de onda (A). Cada haste possui o tamanho de A/4

com o comprimento total de A/2, conforme ilustrado atraves da Fig. A.1 (a).
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As antenas dipolo de quarto de onda, também conhecidas como antenas monopolos, tém
sua formag@o por um fio metalico retilineo de comprimento de (1/4) A, colocado sobre um plano
de terra, também conhecido como plano condutor infinito, conforme Fig. A.2 (b). O monopolo
produz um campo na regido acima do plano de terra. Esse campo € igual ao produzido por um

dipolo de meia onda sem o plano de terra.

Figura A.2: Antena dipolo (a) de 1/2 onda e (b) de 1/4 de onda
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(Fonte: Fernandes, 2016)

Além das formas: circular, retangular, quadrada, eliptica, as antenas podem apresentar
outros tipos de configuracdo. A espira circular € a mais comum por causa de sua simplicidade
no que tange a sua construgdo. Pode ser construida no formato de uma bobina, apresentando o
nacleo a ar ou ferrite.

As antenas helicoidais possuem polarizacao circular e sdo construidas na forma de espiral
ou de hélice a partir de um ou multiplos condutores. Irradia uma onda que se propaga na forma
de uma espiral (Fusco, 2006), conforme mostra a Fig. A.3.

A antena helicoidal possui o diametro correspondente a um ter¢co do comprimento de onda
com espacamento de algo em torno de A/4 estre as espiras. (Frenzel, 2013). Sao bastante
utilizadas em sistemas de navegacao por satélite (GPS), tendo em vista que ndo precisam de

ajuste de polarizacéo.
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Figura A. 3: Antena Helicoidal
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(Fonte: Frenzel, 2013)

A.3.2 Antenas de Abertura

Utilizado como guia de onda, as antenas de abertura tém sua aplicacdo em sistemas de
altas frequéncias. Servem, neste caso, como dispositivo que realiza o casamento de impedancia
entre o guia de onda e o espaco livre. A Fig. A.4 ilustra trés tipos de antenas de abertura ou
corneta: setorial, piramidal e conica. Com excelente ganho e diretividade, as antenas cornetas
dependem diretamente de suas dimensdes para ter essas caracteristicas bem desenvolvidas
(Frenzel, 2013).
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Figura A.4: Antenas corneta (a) Setorial, (b) Piramidal e (c) Cbnica
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(Fonte: Balanis, 2016)

A.3.3 Antenas Refletoras

Essas antenas tém como caracteristica um refletor parabélico que concentra os feixes de
ondas de forma perpendicular ao plano da antena, no qual é posicionada, em um determinado
ponto focal.

O tipo de alimentacdo da antena determina os tipos de configuracdes fisicas da superficie
refletora. Na Fig. A.5, a antena da esquerda ilustra um refletor parabdlico com alimentador
frontal e a da direita apresenta um refletor parabdlico com um sub-refletor também parabélico
no foco da pardbola, chamado de Cassegrain (Balanis, 2016).

Para transmissdo e recep¢do geralmente € utilizada uma antena dipolo ou corneta conica
em conjunto com o refletor parabdlico. Na recepc¢do do sinal, o refletor recebe as ondas e as
reflete em direcdo a antena no ponto focal. J& na transmissdo, a antena irradia o sinal para o
refletor que reflete as ondas em feixes paralelos estreitos e propaga o sinal no ambiente. Na
antena cassegrain, o sinal da antena atinge o sub-refletor, que reflete as ondas eletromagnéticas

para o refletor maior, o qual irradia o sinal em feixes paralelos.
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Figura A.5: Antena refletora com alimentacéo frontal e Cassegrain
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A.3.4 Antenas de Arranjo (Matriciais)

As antenas guardam caracteristicas até aqui comentadas, mas muitas aplicacdes exigem
caracteristicas de irradiacdo que ndo podem ser realizadas por um elemento e sim por um
conjunto ou arranjo. Dessa forma, é possivel agregar as caracteristicas dos elementos radiantes
em um arranjo geometrico e elétrico de elementos, resultando nas caracteristicas de irradiagdo
gue se desejam (Balanis, 2016).

As antenas de arranjo (matriciais) podem ser dispostas por um arranjo de estruturas do
tipo filamentar, de abertura, microfita etc. O arranjo de antenas ¢ mostrado na Fig. A.6
apresentando alguns exemplos tipicos desse tipo de configuracéo.

O arranjo mais comum € a antena Yagi-Uda, que é formada por um conjunto de dipolos
em paralelo, onde o principal € o excitador e os demais sdo refletores e diretores, que tém a
funcdo de elevar o ganho da antena e sua relacdo frente-costa, respectivamente.

No item 2.5, que tratou a respeito do arranjo de antenas, comentou-se de forma mais
detalhada sobre os principais aspectos envolvidos, bem como o padrdo do campo resultante
irradiado através desse conjunto. Esse estudo foi de vital importancia no desenvolvimento da
presente pesquisa, tendo em vista que envolve o sinal de entrada irradiado através do conjunto

de antenas e do tratamento dado pela filtragem desse sinal até a saida desejada.
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Figura A.6: Representacdo de arranjo de antenas. (a) Yagi-Uda e (b) Antena de microfita
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A.3.5 Antenas com Lente

Sdo antenas que possuem uma lente dielétrica colocada na frente do elemento radiador.
Isto objetiva a concentracdo de energia irradiada em um feixe estreito ou visa concentrar a
energia recebida no receptor, podendo ser um dipolo ou uma antena corneta. Esta pode servir
de fonte de radiacdo ou elemento radiador. A lente recebe essas ondas esféricas e as concentra
em ondas planas (Balanis, 2016). A Fig. A.7 ilustra essa descricdo. As dimens@es das antenas
com lente sdo muito grandes quando se considera baixas frequéncias. Dessa forma, tem-se

pequenas dimensdes em frequéncias acima de 40 GHz (Frenzel, 2013).
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Figura A.7: Antenas com lentes dielétricas
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A.3.6 Antenas de Microfita

A antena de microfita (microstrip) é também conhecida como antena patch ou planar, ou,
ainda, antena impressa. Suas construcfes utilizam as técnicas de fabricacdo de circuito
impresso. Sua constituicdo possui um elemento metalico plano (pach) sobre um plano de terra,
ambos separados por uma camada de dielétrico denominado substrato.

As antenas de microfita sdo empregadas em diversas areas, tais como: comunicacdes via
satélite, GPS, radares, sensoriamento remoto, sistemas de comunicacdo sem fio, comando e
controle, telemetria de misseis e aplicacbes médicas (Moraes, 2012).

Conforme j& mencionado, é composta basicamente por um patch, um substrato e um plano
de terra. A Fig. A.8 apresenta uma visao geral de uma antena de microfita. O patch metalico tem
comprimento L, largura W e espessura t (t<Ao, sendo A0 0 comprimento de onda no espaco livre),
um substrato dielétrico com espessura h (h<<2o0) e permissividade elétrica e, além de um plano de

terra.
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Figura A.8: Antena de microfita (a) vista de cima e (b) vista lateral
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Conforme mostra a Fig. A.8 acima, o comprimento L do patch corresponde, em geral, a
metade do comprimento de onda. Esse parametro L influencia na frequéncia de operacdo da
antena. Ja a largura W do patch tem influéncia na largura de banda da antena. Sua dimenséo
tem que seu valor inicial correspondente a W = 1,5 L, tendo variagdo até alcancar uma largura
de banda aceitavel (Balanis, 2016). No caso de antenas de microfita, em que o patch tenha o
formato circular, o didmetro da antena varia entre 0,554 e 0,59 A (Frenzel, 2013).

Para uma estrutura de antena de microfita projetada com sua irradiacdo sendo normal ao
patch, denomina-se irradiacdo broadside, caso seja na dire¢do axial ao patch, denomina-se

irradiacdo end-fire. Isso tudo depende da escolha do modo de alimentagé&o.

A.4 Parametros Fundamentais no Desempenho de Antenas

O desempenho de uma antena esta diretamente ligado a determinados parametros que elas
possuem, cujas caracteristicas e valores dependem da sua construcdo e para qual aplicacédo a
mesma foi projetada. Quando se deseja estudar o comportamento desse dispositivo (antena) é
necessario observar o seu desempenho e possuir as informacgdes a respeito das particularidades
desses parametros. (Balanis, 2016)

Alguns deles estao inter-relacionados e nem todos precisam ser especificados para uma

descricdo completa do desempenho da antena.
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As definigdes e caracteristicas desses pardmetros a serem fornecidos séo informados nas
secdes seguintes e sdo, principalmente, a polarizagdo, o diagrama de irradiacédo, a intensidade

de irradiacdo, diretividade e o ganho diretivo, ganho de poténcia etc.

A.4.1 Polarizagao

Define-se a polarizacdo de uma antena como a polarizacdo da onda transmitida pela
antena. Atraves da Fig. A.9 tem-se a representacdo de uma onda polarizada em um meio
dielétrico sem perdas. Destaca-se que o E representa o campo elétrico e H o campo magnético.
Nota-se, neste caso, que o campo E oscila verticalmente ao longo do tempo, sendo assim, esta
antena apresenta uma polarizacdo linear vertical. No caso em que o campo oscila
horizontalmente ao longo do tempo, a polarizacao é dita linear horizontal. A polarizacdo pode
ser ainda classificada como circular para a direita ou circular para a esquerda.

Apenas para citar o caso de transmissdo via satélite para um uso mais eficiente dos canais
disponiveis, a polarizacéo linear horizontal e vertical e a polariza¢éo circular esquerda e direita

podem ser aplicadas ao mesmo tempo ou por frequéncia de canal.

Figura A.9: Representacdo de uma onda plana

(Fonte: Carr, 2011)

Existem trés tipos de classificacdo para a polarizacdo das ondas eletromagnéticas: linear,

circular ou eliptica (Balanis, 2016), conforme mostrado na Fig. A.10.
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Na polarizacéo linear, a amplitude varia em fungdo do tempo pelo fato do vetor campo
elétrico tracar uma linha no espaco. Sdo duas as condi¢fes necessarias para haver uma
polarizacéo linear:

(@) O campo elétrico apresenta apenas uma componente.

(b) O campo elétrico apresenta duas componentes com polarizacdo linear, estando em
fase ou defasadas no tempo de 180° entre si.

A polarizacdo linear pode ser vertical ou horizontal, se 0 campo elétrico é vertical ou
horizontal em relacdo a uma superficie de referéncia. Alerta-se para o fato de que, em um
enlace, as antenas de transmissao e recepc¢ao devem ser posicionadas de acordo com 0 mesmo
tipo de polarizacao.

Na polarizacdo circular para uma amplitude que se mantém constante, 0 vetor campo
elétrico descreve um circulo no espacgo. As condi¢des para se ter polarizacao circular séo as que
seguem:

(@) As duas componentes do campo elétrico devem ser ortogonais entre si e polarizadas
linearmente.

(b) Mesma amplitude para as duas componentes.

(c) Duas componentes defasadas no tempo de multiplos impares de 90°.

Pode-se obter uma polarizacdo circular a direita ou a esquerda. Para isso, basta observar
se 0 campo elétrico esta rotacionado no sentido horario ou no anti-horario, respectivamente.

O vetor campo elétrico na polarizacao eliptica tem grande importancia, pois traca uma elipse
no espaco, com sua amplitude variando ao longo do tempo. Pode-se representar uma onda
elipticamente polarizada através da soma de uma onda circularmente polarizada a direita com outra

onda circularmente polarizada a esquerda, utilizando amplitudes distintas.
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Figura A.10: Tipos de polarizagdo de ondas eletromagnéticas

Polarizagéo . POIa"Z,aQ_aO, quariza Q.éo-
linear circular a direita eliptica a direita

(Fonte: Balanis, 2016)

A.4.2 Diagrama de Irradiacao

Pode-se representar graficamente as propriedades de irradiagédo de uma antena na regido
de campo distante. No estudo de antenas, essa representacdo denomina-se diagrama de
irradiacdo (Balanis, 2016). Os diagramas de irradiacdo podem ser representados na forma
tridimensional (3D). Tradicionalmente, representa-se na forma bidimensional (2D), na forma
polar ou na forma retangular, tendo em vista a dificuldade de representa-los na forma 3D através
de medigdes. A Fig. A.11 ilustra o diagrama de irradiag&o.



Bibliografia 96

Figura A.11: Diagrama de irradiagéo

(a) na forma tridimensional, (b) na forma polar e (c) na forma retangular.

(Fonte: Fernandes, 2016)

Pode-se representar os diagramas de irradia¢do tanto no plano E quanto no plano H. A
Fig. A.12 mostra essa representacdo. Os eixos Y-Z (diagrama vertical) forma o plano-E que
contém o vetor campo elétrico e a direcdo de maxima irradiacdo. O plano-H é formado pelos
eixos X-Z, conhecido como diagrama vertical para ¢ = 0° (Balanis, 2016). O campo elétrico no

plano X-Y representa o diagrama horizontal.
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Figura A.12: Planos E e H para o padréo de emissdo de uma antena do tipo corneta piramidal

Distribuicao de Cé}rwpo H ,// /] ‘
na abertura do guia |~ / /&

L

/ Plano-H !
f Distribuicdc de Campe E
X Plano-E 3
na abertura do guia

(Fonte: Balanis, 2016).

Pode-se representar diagramas de irradiacdo nos planos horizontal e vertical para antenas
gue emitem radiacédo linearmente polarizada. O diagrama de irradiacdo vertical para uma antena
que irradia segundo polarizacdo linear vertical corresponde ao diagrama no plano-E.
Analogamente, o diagrama de irradiacdo horizontal é designado pelo diagrama no plano-H. Em
contrapartida, o diagrama de irradiacdo horizontal para uma antena que irradia segundo
polarizacdo linear horizontal, corresponde ao plano-E. J& o diagrama de irradiacdo vertical é
representado pelo plano-H (Camargo, 2008).

Um diagrama de irradiacdo de uma antena omnidirecional é representado pela Fig. A.13.
O diagrama ¢ representado nos planos vertical e horizontal. Pelo fato de ser omnidirecional,
observa-se que a antena irradia, uniformemente, em todas as dire¢des no plano horizontal. As
direcdes de irradiagdo maxima e irradiacdo nula sdo representados no plano vertical (Silva e
Barradas, 1983).
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Figura A.13: Diagrama de irradiagdo nos planos vertical e horizontal de uma antena omnidirecional

920°

Plano Vertical Plano Horizontal

(Fonte: Fernandes, 2016)

A.4.3 Intensidade de Irradiacao

Define-se a intensidade de irradiacdo de uma antena € definida como
U8, ¢) = 7*Prsa- (A.1)

De (A.1), a poténcia total média (no tempo) irradiada pode ser expressa como:

P, = é PreadS = 56 Prear>senfdldep = f U(8, p)senBdOdep, (A.2)
S s s
21 i
- f f U(o, $)da
p=0 Jo=0

Onde dQ = senfdfd¢ é o angulo sélido diferencial em esferoradianos (sr). Portanto, a
intensidade de irradiagdo U (8, ¢) é medida em watts por esferoradianos (W/sr). O valor médio

de U(0, ¢) é a poténcia total irradiada dividida por 4 sr; isto €,

Pir
Uneqg = — A.3
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A.4.4 Diretividade e Ganho Diretivo

Existem grandezas associadas aos diagramas de irradiacdo que podem ser mensurados

No caso do ganho diretivo G;(8, ¢)sua medida da concentracdo da poténcia irradiada
numa determinada direcdo definida por (6, ¢).

Pode-se interpretar esse ganho como a capacidade da antena de direcionar a poténcia
irradiada em uma determinada direcdo. Algebricamente, corresponde a razdo entre a
intensidade da irradiacdo em uma determinada direcdo (6, ¢)e a intensidade de irradiacéo

média, ou seja,

uo,¢) 4rU(0,9)
Unea  Pi '

Gq(6,9) = (A.4)

Substituindo a Eg. (A.1) na Eq. (A.4), P,sq POde ser expressa em termos do ganho

diretivo como

Ga

73 P (A.5)

Prmsa =

O ganho diretivo G;(8, ¢) depende do diagrama de irradiacdo da antena.

Para o dipolo hertziano (assim como para o dipolo 4/2 e 0 monopolo /4 Pp,sq € Maximo
em 6 = /2 e minimo (zero) em 6 = 0 ou m. Assim, o dipolo hertziano irradia poténcia
preferencialmente na direcdo perpendicular ao seu comprimento.

Para uma antena isotropica G; = 1. essa antena € do tipo ideal, pois ndo existe
fisicamente.

A diretividade D de uma antena é a razdo entre a intensidade de irradiagdo maxima e a
intensidade de irradiacdo média. Sendo assim, a diretividade D € o valor maximo do ganho

diretivo G4, max. Portanto,

_ Unmax

= G4, max, (A.6a)
Uméd
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Ou
41U 4
= —= (A.6b)
Pir
A diretividade de uma antena isotrépica € D = 1; esse € o valor minimo que D pode
assumir.

Para o dipolo hertziano,

G4(0,90) =15sen?9, D=1 (A.7)
Para o dipolo deAd/2,
Gy(0,4) =—_f20, D =164 (A.8)
T[Rir

Onden = 120w, R,q = 73 Qe

cos (= cos6
(Geos0)

sen@

f(6) = (A.9)

A.4.5 Ganho de Poténcia

Existem perdas denominadas perdas 6hmicas, P,, que ocorrem nas antenas. A definicao
de ganho diretivo definida na Eq. (2.61) ndo considera tais perdas. A estrutura da antena €
composta por um condutor de condutividade finita, por isso a existéncia de P,. Conforme

ilustrado na Fig. A.14, sendo P.,; a poténcia total de entrada da antena (Sadiku, 2012), entéo:
1 2
Pent = Pp + Pir :Ellentl (R{"l'Rir) (A.10)

Onde I, € a corrente nos terminais de entrada e R, € a perda ou resisténcia 6hmica da

antena.
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Dessa forma, P, € a poténcia recebida pela antena em seus terminais durante o processo
de irradiacdo e P;. € a poténcia irradiada pela antena. Sendo que P,, é a poténcia dissipada na
antena, que corresponde a diferenca entre estas duas poténcias.

Definimos o ganho de poténciaG, (6, ¢) de uma antena como

At (6, )

A razdo entre o ganho de poténcia em qualquer direcdo especificada e o0 ganho da diretivo

nessa direcdo é denominada eficiéncia de irradiacdo n, das antenas, ou seja,

" Gd Pent
Utilizando-se a Eqg. (A.10) leva a
P; R;;
= = A.12
T Pent Rir + R# ( )

Para muitas antenas, o 7, € proximo de 100%, de modo que G, = Gg4. E costume

expressar a diretividade e ganho em decibéis (dB). Portanto

D(dB) = 10 log,,D (A.13 a)
G(dB) = 10 log,,G (A.13b)

Figura A.14: Relagéo entre Pent, P1 € Pir

(Fonte: Sadiku, 2012)
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Deve-se mencionar, neste ponto, que os diagramas de irradiacdo das antenas Sao
geralmente medidos na regido do campo distante. A regido do campo distante de uma antena é

comumente encontrada para distanciasr = r,,;,, onde,

2d?
Ymin = T (A 14')

e d € a maior dimensdo da antena. Por exemplo, d = ¢ para a antena dipolo elétrico ed =

2p, para a antena pequena em anel.

A.4.6 Largura de Feixe de Meia Poténcia (HPBW)

No diagrama de irradiacdo de uma antena existe uma regido que apresenta maior
concentracdo de energia. Essa regido é denominada I6bulo principal. Existem os lobulos
secundarios ou laterais, que também sdo observados no diagrama de irradiacdo. Esses I6bulos
correspondem a regiGes com menor concentracdo de energia. Os lobulos secundarios
representam radiacfes em direcdes indesejaveis e que devem ser minimizadas para que nao
ocasionem interferéncias na transmissdo ou recepc¢do de um determinado sinal. Uma medida
que é capaz de concentrar a energia radiada em torno da direcdo do maximo do l6bulo principal
da antena é a largura de feixe.

A largura de feixe mais utilizada é a HPBW (Half Power Beam Width), definida através
do angulo entre os pontos de 3 dB no do I6bulo principal, nos quais a poténcia radiada é a
metade do valor maximo do feixe (Balanis, 2016).

A Fig. A.15 ilustra a largura de feixe de uma antena. Esta associada aos I6bulos laterais,
tendo em vista que, a proporcdo que a largura do feixe diminui, o nivel de I6bulos laterais

aumenta e vice-versa.



Bibliografia 103

Figura A.15: Diagrama de irradiacdo de uma antena e seu &ngulo de meia poténcia

Lobulo Principal

~

05 ¥ Poténcia=-3dB

/ Lobulos laterais

(Fonte: Fernandes, 2016)

A largura de feixe estd diretamente relacionada com a diretividade da antena. A

diretividade sera maior tanto quanto mais estreito for o feixe. Assim, maior sera o seu ganho.

A.4.7 Relacdo Frente-Costa

A relacdo frente-costa (RFC) de uma antena exprime a relacéo do nivel do sinal do I6bulo
principal, denominado (P1), em relacdo ao nivel do sinal radiado na sua dire¢do oposta chamado
(P”), respectivamente. Sendo assim, a RFC é uma relagdo entre poténcias, geralmente expressa
em dB. A Eg. (A.15) retrata esta relacdo de poténcias:

P
RFC(dB) = 1ozogp—1, (A.15)

Em determinados casos, como da Fig. A.16, a relacdo frente-costa é definida como a razdo
entre as poténcias radiadas dentro do feixe tendo como base a defini¢do através dos pontos de
-3dB do l6bulo principal (Psqg) e dentro do I6bulo oposto delimitado por um angulo 6 (P6)
(Silva e Barradas, 1983).



Bibliografia

104

Figura A.16: Diagrama de irradiagdo de uma antena e sua relagdo frente-costa
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A.4.8 Largura de Banda

A largura de banda é um intervalo entre duas frequéncias, na qual a antena deve funcionar
dentro das normas técnicas que foi projetada para sua aplicacdo dentro das normas vigentes. Ao
longo de sua banda de operacdo, as caracteristicas fundamentais da antena devem ser iguais
(Balanis, 2016).

A largura de banda de uma antena pode ser determinada pelo seu valor absoluto da
seguinte forma:

BW(MHz) = f, — fu (A.16)

Ou também pode ser definida utilizando o valor percentual:

BW (%) = 1002= 11 (A.17)
fo

Onde f, e f; sdo, respectivamente, a maxima e a minima frequéncia de operagdo. Sendo
que fo € a frequéncia central de operacéo.

A Fig. A.17 ilustra a apresentac&o de um critério para definir a largura de banda utilizando
curvas de perda de retorno. A largura de banda (BW) ¢é encontrada quando o valor da perda de
retorno é igual a -10 dB. Para este valor hd uma equivaléncia de um coeficiente de reflexdo de

poténcia igual a 0,10, o que significa que 90% da poténcia que chega a antena é absorvida,
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havendo reflexdo de 10% dela. Dentro da faixa da largura de banda, 0 VSWR da antena é o

mais proximo possivel de 1 e, quanto maior a atenuacao, menor o VSWR.

Figura A.17: Critério adotado para definicao da largura de banda

5 -

» . BW i

| Ji§ Sz
)
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o«
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.25

-30 +— L r

2,0 21 22 23 24 25 26 27 28

Freq [GHz]

(Fonte: Fernandes, 2016)

A.4.9 Perda de Retorno

A perda de retorno é um quociente logaritmico, com unidade em dB. Essa razdo compara
a poténcia refletida (Pr) com a poténcia entregue (Pi) a antena pela linha de transmissdo.
Calcula-se através do coeficiente de reflexdo de poténcia (I'), que indica a propor¢ao da

poténcia incidente que é refletida devido ao descasamento de impedéancia (Balanis, 2016).

B
RL(dB) = —20log|T| = —ZOZog\/; (A.18)

L

VSWR + 1
} (A.19)

RL(dB) = ZOZOQ {m
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A.4.10 Paréametro de Espalhamento
Os parametros de espalhamento (parametros S), exprimem uma relacdo entre as ondas
incidentes e as refletidas nas portas de uma linha de transmissdo (Pozar, 1998). A ilustracéo

gue mostra a representacdo de uma rede de duas portas, na qual se tem a caracterizacdo das
ondas incidentes e refletidas nas portas 1 e 2 € mostrada na Fig. A.18.

Figura A.18: Representacdo do parametro de espalhamento

aj a
v e -« o vi
Rede de
2 portas
A o—— <P o) V3
b, by

(Fonte: Fernandes, 2016)

Partindo-se do pressuposto que V;*(a;) é a amplitude da onda incidente na porta 1,
V[ (b;) é a amplitude da onda refletida na porta 1, V,f (a,) é a amplitude da onda incidente na
porta 2 e V; (b,) € a amplitude da onda refletida na porta 2, a matriz de espalhamento (Matriz

S) é definida em relacéo as ondas incidentes e refletidas da seguinte maneira:

bi] _ [S11 S12][%
bz] B [521 522] [az] (4.20)
Oonde: b, =22 b, =22 g, = 28 a, = ie Zo € a impedancia caracteristica da linha
- M1 \/Z—O’ 2 \/Z—O’ 1 \/%: 2 \/Z—O 0 p .
bl = Sllal + 512a2 (A 21)
bz = 521a1 + Szzaz (A 22)

Utilizando-se as equacdes anteriores, obtidas através da matriz S, pode-se determinar 0s

pardmetros de espalhamento (S) chamando-se atencdo para o0s seguintes condicionantes:
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e Condicéo a2 = 0 é quando nao ha onda refletida pela carga Z¢ (Zc=Zo), que € a condi¢édo
de terminacéo casada de uma linha de transmisséo, de impedancia caracteristica igual
a Zo.

e Condicdo a: = 0 é quando ndo ha onda incidente na porta de entrada (porta 1), onde a
impedancia interna do gerador de RF (Zg) € igual a Zo e a alimentac&o é fornecida pela

porta 2.

O parametro S11 é denominado coeficiente de reflexdo ou perda de retorno na porta de
entrada (porta 1) com a porta de saida (porta 2) terminada por uma carga casada:

b
S;1=—|a, =0 (A.23)
a;

O parametro Sy1 € 0 ganho de transmisséo direto (ou perda por insercdo) com a porta de

saida (porta 2) terminada por uma carga casada:

b
Sy =—|a, =0 (A.24)
a

O parametro S»; € o coeficiente de reflexdo ou perda de retorno na saida (porta 2) com

entrada (porta 1) terminada por uma carga casada:

b
Sy, =—|a; =0 (A.25)
a;

O parametro S12 é 0 ganho de transmisséo reverso (ou perda por inser¢édo) com a porta

de entrada (porta 1) terminada por uma carga casada:

b
S, =—|a; =0 (A.26)
a;
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A.4.11 Impedancia de Entrada

A impedancia de entrada de uma antena ¢ definida como a impedancia presente nos seus
terminais de entrada. Pode ser calculada como a razdo entre a tensdo e a corrente em um par de
terminais ou como a razdo entre componentes de campos elétricos e magnéticos em um ponto
(Balanis,2016).

Para uma antena isolada e considerada sem perdas, a impedancia de entrada da antena
(Za) pode ser calculada como a soma da resisténcia (Ra) e a reatancia (Xa) da antena em seus

terminais de entrada:

V.
Z, = f =R, +jX, (A.27)

A impedéancia de entrada Za deve ter o valor mais proximo possivel de Zo, que é a
impedancia caracteristica da linha de transmissao, para que o coeficiente de reflexdo (T') seja o
menor possivel. Quando os valores de Za e Zo sdo iguais, ocorre o casamento de impedancia
(C'=0).

Za — Zo

r=-24_"-2
Zy + Z,

(A.28)

Conhecer a impedancia de entrada de uma antena é importante para obter o casamento de
impedancia, que é fundamental para conseguir uma boa eficiéncia na transferéncia de energia

do transmissor para a antena e vice-versa.



