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Abstract. This paper presents faster implementations of bioinspired algorithms
for estimating the direction-of-arrival of impinging signals on a linear array
of sensors. Experimental results show a significant reduction on their runtime,
while they present a robust estimation performance even for low signal-to-noise
ratios.

Resumo. Este trabalho apresenta implementacdes rdpidas de algoritmos bi-
oinspirados para a estimacdo da direcdo de chegada de sinais incidindo em um
arranjo linear de sensores. Resultados experimentais mostram uma significativa
redugdo no tempo de execucdo dispendido por eles, porém, ainda apresentando
um robusto desempenho de estimagcdo mesmo em baixas relacoes sinal-ruido.

1. Introducao

Com o objetivo de utilizar o espectro eletromagnético da maneira mais eficiente possivel,
a telefonia celular utiliza diversas técnicas de multiplo acesso, como tipos distintos
de codificacdo, modulacdo e multiplexacdo nos dominios do tempo e da frequéncia
[Chen et al. 2020]. Para aumentar ainda mais a eficiéncia espectral, € imprescindivel
o uso de tecnologias como o Multiple-Input Multiple-Output (MIMO), uma vez que
as redes de quinta geracdo (5G) de telefonia celular sdo projetadas para atender a um
grande nimero de usudrios com alta vazao de dados, baixa laténcia e alta disponibilidade

[National Instruments 2018].

Para que isso seja possivel, € necessdrio utilizar técnicas de diversidade espacial,
como a conformacao de feixes (beamforming) utilizando um arranjo de sensores. Assim,
as Estacdes Radio Base (ERBs) sdo capazes de alterar dinamicamente a area de cober-
tura de forma a diminuir a incidéncia de ruido, interferéncia e outros aspectos relativos a
transmissao sem fio [Liberti and Rappaport 1999]. Portanto, arranjos de sensores sao ca-
pazes de transmitir/receber sinais de/para um ponto especifico [Krishnaveni et al. 2013],
permitindo aprimorar a qualidade do enlace entre a ERB e o dispositivo mével.
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Porém, € necessdrio conhecer a priori os angulos das direcoes de chegada
(Direction-of-Arrival ou DOA) das fontes de sinais para que o beamforming ocorra.
A partir desse parametro, a ERB ajusta seu padrdo de irradiagdo, direcionando-o para
a posi¢ao indicada pelo angulo DOA. Dessa forma, os sinais na direcdo do feixe de
irradiacdo tém sua recepc¢do favorecida, enquanto outros sinais sao atenuados.

Um estimador DOA ideal deve possuir alta resolucao, ou seja, ele deve ser ca-
paz de distinguir os angulos DOA de fontes de sinais espacialmente proximas, mas nao
desconsiderando a situacdo de fontes espacialmente afastadas. Ainda, € importante ter
um baixo esfor¢co computacional, uma vez que a ERB deve se reajustar continuamente as
condi¢des de propaga¢do, demandando resultados em baixa laténcia. Como referéncia,
uma ERB usada em rede WiMAX modvel com um arranjo linear uniforme (Uniform Li-
near Array ou ULA) contendo oito sensores € recalibrada a cada cinco milissegundos
[Fujitsu and Cisco 2008].

Um estimador DOA tratado na literatura é o Estimador de Maxima-
Verossimilhanca (Maximum Likelihood Estimator ou MLE). Ele possui um robusto de-
sempenho de estimagao, atingindo o Limite de Cramér-Rao (Cramér-Rao Bound ou CRB)
quando o nimero de sensores e/ou o valor de SNR (Sinal-to-Noise Ratio ou Relagao Sinal-
Ruido) sdo suficientemente grandes [Stoica and Nehorai 1990]. Porém, esse estimador
produz o resultado através de um processo de minimizacao de uma fun¢do multidimensi-
onal e altamente ndo-linear, possuindo alto esfor¢o computacional [Li and Lu 2007].

O MODE (Method of Direction Estimation) [Stoica and Sharman 1990] é um
exemplo de estimador que evita a busca multidimensional, mas ele ndo oferece um
bom desempenho de estimacdo quando a SNR ou a quantidade de amostras do si-
nal assumem valores menores. Adicionalmente, o MODEX (MODE with Extra Roots)
[Gershman and Stoica 1999] e outros estimadores posteriormente propostos na literatura
exigem um processo de minimiza¢do de ordem exponencial ou combinatorial, limitando-o
a estimagdo DOA de um pequeno niimero de fontes de sinal.

Por outro lado, o uso de algoritmos bioinspirados como o Algoritmo Genético
(AG), a Otimizac¢do por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization ou PSO) e a
Evolucao Diferencial (ED) é comum em problemas de otimizac¢do. [Boccato et al. 2012]
mostra que o PSO e o ED podem chegar bem préximo das estimativas DOA deseja-
das quando hd um numero suficiente de avaliacdes da funcdo objetivo, melhor do que o
MODE e o0 MODEX na condi¢do avaliada. Contudo, o esforco computacional deles é
significativamente maior.

Assim, em [Boccato et al. 2013], os autores utilizaram uma técnica de filtragem
espacial dos sinais de entrada proposta em [Krummenauer et al. 2010] de duas maneiras.
A primeira é a reducao do ruido presente no sinal de entrada, proporcionando um de-
sempenho mais robusto de estimacdo DOA no cendrio avaliado, com uma significativa
reducgdo no erro de estimacdo em baixos valores de SNR. A segunda, mais inovadora, uti-
liza a informacdo presente na transformada de Fourier desse filtro espacial como a fungdo
densidade de probabilidade para gerar a populacdo inicial de particulas do processo bi-
oinspirado de otimizacgao. Isso permite reduzir significativamente o nimero de avaliacdes
da fungdo objetivo quando comparado a um processo de geracao de particulas utilizando
uma distribuicao uniforme.
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Entretanto, os resultados apresentados em [Boccato et al. 2013] con-
sideraram apenas o CLONALG (Clonal Selection Algorithm) proposto em
[de Castro and Von Zuben 2002]. Ainda, o filtro espacial proposto em
[Krummenauer et al. 2010] foi analisado em [Lemos etal. 2016] e constatou-se
que, embora favoreca a situacdo de fontes de sinal espacialmente préximas, ele pode
deteriorar os sinais de fontes de sinal espacialmente afastadas, aumentando significa-
tivamente o erro de estimagdo nessa situagdo ndo abordada. Por fim, assim como esse
filtro espacial, o espectro diferencial [Ferreira and Lemos 2005] indica regides onde
provavelmente existem fontes de sinal, mas com uma resolucao sensivelmente maior.

Portanto, o objetivo deste trabalho é avaliar o AG, o PSO e o ED considerando
fontes de sinal espacialmente proximas e afastadas, com a aplicagdo de um filtro espacial
mais adequado a estimacao DOA e independente do espacamento entre as fontes de sinal.
Durante a geracdo da populacdo inicial de particulas, o espectro diferencial é aplicado
como a func¢do densidade de probabilidade para aprimorar os processos bioinspirados de
otimizacdo. Isso permite o seu bom funcionamento mesmo com uma quantidade bem
reduzida de particulas, diminuindo o esfor¢o computacional.

2. Fundamentacao Teérica

Considere M sinais de campo distante e de faixa estreita incidindo nos angulos DOA 6,,,,
m=1,..., M,emuma ULA composta por K sensores espacados em meio comprimento
de onda, com K > M. O conjunto das N amostras (ou snapshots) do sinal ruidoso é
modelado como [Gershman and Stoica 1999]:

y(n) = As(n) +n(n), (D
paran = 1,..., N,ondey(n) € CK*! ¢ o vetor dos dados ruidosos; s(n) e n(n) € CK*?
sdo respectivamente os vetores de sinal e de ruido branco aditivo considerando o modelo
de sinal incondicional [Stoica and Nehorai 1990]; A = [a(w),...,a(wy )] é a matriz
K x M dos vetores de dire¢io a(w,,) = [1,e79m, ... e J(K-Dwn] 5 para cada uma das
M frequéncias w,,, = 7sin f,),.

A matriz de covariancia espacial R, calculada a partir dos dados ruidosos, € dada
por R = ACA! + 5?1, onde I é a matriz identidade; (-)"! € o operador conjugado-
transposto; o é a poténcia desconhecida de ruido. Como este trabalho considera fontes
de sinais descorrelacionados, C = I. R pode ser estimada e decomposta em autovalores
e autovetores como [Lopes et al. 2003]:

.1 X
R==-> ymy'(n) )
p n=1
=> e}, 3)
k=1

onde \; € cada um dos K autovalores de R em ordem decrescente de magnitude e €; sao
os autovetores correspondentes. Os primeiros M = min[M, posto(C)] autovalores, em
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conjunto com &y, . .., &,;, abrangem o subespaco de sinal, enquanto os (K — M) autova-
lores e autovetores remanescentes abrangem o subespago de ruido [Li and Vaccaro 1991].

O MLE, por sua vez, estima o vetor de parimetros w contendo o dngulo DOA de
cada fonte de sinal ao minimizar a seguinte func¢io objetivo:

w = arg min tr{[I — A(A"A)'ATR}, “4)

onde A ¢ a matriz de vetores de direcdo para cada M-tupla na matriz €2 de solugdes
candidatas.

O problema de otimizagdo apresentado na Eq. (4) possui M dimensdes, € alta-
mente nao-linear e multimodal [Li and Lu 2007], exigindo um processo de busca pelo
ponto 6timo com esforco computacional de ordem exponencial. Por esse motivo, esse
processo nao € considerado um algoritmo eficiente [Carvalho et al. 2001]. A Figura 1
ilustra o espacgo de solu¢des do MLE considerando uma ULA formada por K = 10 sen-
sores amostrando N = 100 snapshots dos sinais de M = 2 fontes com angulos DOA
0; = 10° e 6 = 15°, uma situacdo onde as fontes de sinal estdo espacialmente proximas.

- W
% 0s- |

A, {araus) 4, {graus)

Figura 1. Espaco de solucoes do estimador de maxima-verossimilhanca apre-
sentado na Eq. (4) para fontes de sinal com angulos DOA 10°e 15°.

Na Figura 1, € possivel observar que o problema de estimagdo DOA é um pro-
blema de minimizacdo, uma vez que o ponto 6timo € um minimo global cujas coordena-
das sdo os Angulos DOA das fontes de sinal. E importante ressaltar que existe simetria no
espaco de solugdes e, por isso, a solu¢ao da Eq. (4) é qualquer um dos dois pontos 6timos
indicados na parte inferior dessa figura.

Porém, o MLE divide o espaco de medida em subespacos de sinal e de ruido
[Hawkes et al. 2001], causando uma descontinuidade nas estimativas dos parametros.
Dessa forma, quando ou o nimero de snapshots ou o valor de SNR diminuem até atingir
um valor critico, 0 MLE apresenta o efeito de limiar [Gershman and Stoica 1999]. Esse
efeito € caracterizado por um répido aumento no erro de estimagao causado pelo deslo-
camento do minimo global [Krummenauer et al. 2010]. Quando isso ocorre, o estimador
nao fornece resultados confidveis de maneira consistente, uma vez que o erro de estimagao
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pode ser muito alto. Este trabalho considera o ndmero de snapshots fixo. Assim, a SNR
de limiar é o ponto critico que a partir do qual o efeito de limiar aparece.

Diante disso, [Krummenauer et al. 2010] propds o uso do médximo autofiltro es-
pacial para maximizar a SNR do sinal amostrado pelo arranjo de sensores [Haykin 2001,
Forster and Vezzosi 1987]. O objetivo dessa alteracdao é reduzir a influéncia do ruido
no processo de maxima-verossimilhanca apresentado na Eq. (4), produzindo a seguinte
equagao:

w = arg m(%n tr{[I — A(AHA)'AHR}, )

onde A = HA, R = HRH" ¢ H € CX+L)xK ¢ 3 seguinte matriz de convolugdo do
filtro:

hi - b ho o]"
H = . R ) (6)
0 hy -+ hi hy
de tal forma que h = [hq- - hy] corresponde aos coeficientes de um filtro espacial de

ordem 0 < L < K.

3. Aplicacao de algoritmos bioinspirados na estimacao DOA

O processo de minimizagao da Eq. (5) pode ser realizada de diversas maneiras. Uma delas
€ o grid search, mas ele € computacionalmente invidvel, visto que o espago de solucdes
tem crescimento exponencial em fun¢dao do nimero de fontes de sinal. Assim, € desejavel
que se utilizem alternativas mais eficientes para a busca do minimo global. Uma das
alternativas sdo os algoritmos otimizadores globais bioinspirados [Pappa 2015], como o
AG, 0 PSO e o0 ED.

Esses algoritmos podem ser usados para resolver problemas complexos
[Pappa 2015] e multimodais mesmo que nao haja um profundo conhecimento a respeito
deles. Além disso, o AG foi primeiramente aplicado a estima¢do DOA [Starer 1990],
enquanto o PSO [Kennedy and Eberhart 1995] e o ED [Storn and Price 1997], cada um
com suas estratégias diferentes para varrer o espaco de solugdes, foram avaliados nesse
mesmo contexto em [Boccato et al. 2012].

Esses algoritmos bioinspirados, diferentemente do grid search, escolhem alea-
toriamente pontos de avaliacdo da funcdo objetivo no espaco de solugdes. Isso per-
mite diminuir o esforco computacional dispendido. Contudo, os hiperparametros devem
ser escolhidos apropriadamente para cobrir de maneira suficiente o espaco de solucdes,
uma vez que a convergéncia global desses algoritmos ndo é garantida. Ainda assim,
mesmo que haja convergéncia global, eles ndo garantem a solucdo 6tima e, sim, uma
solucdo quase-6tima, ja que a convergéncia local desses algoritmos normalmente € lenta
[Starer 1990, Pappa 2015].

Adicionalmente, sem algum conhecimento a priori do problema, o processo de
geracdo da populagdo inicial de particulas comumente ¢ um processo estocastico utili-
zando uma distribui¢do uniforme. Contudo, como pode-se observar na Figura 1, a solugao
do problema de estimagdo DOA estd em uma pequena regido no espaco de solugdes.
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Consequentemente, avaliar a func@o objetivo em uma quantidade suficiente de pontos
aleatorios distribuidos uniformemente implica em um alto esforco computacional.

Assim, este trabalho avalia esses algoritmos bioinspirados no con-

texto da estimacdo DOA, adotando uma estratégia semelhante a utilizada em
[Boccato et al. 2013], mas aplicada ao AG, PSO e ED.

Com o intuito de reduzir a influéncia do ruido na estimagcdo DOA, € utilizada a
Eq. (5) como fung¢do objetivo, assim como foi realizado em [Boccato et al. 2013], porém,
utilizando outro filtro espacial. Isso se deve ao fato de que, embora o maximo autofiltro
espacial utilizado naquele trabalho tenha reduzido significativamente a SNR de limiar
em condicdes como fontes espacialmente proximas, ele se mostrou inadequado para a
estimagdo DOA em outras circunstincias [Lemos et al. 2016].

Um exemplo pode ser visto na Figura 2, que ilustra respostas em amplitude de 100
realizacOes independentes do maximo autofiltro espacial na auséncia completa de ruido,
apresentadas em preto, e no valor de SNR de —10 dB (decibéis), ilustradas em cinza.
Consideram-se os mesmos parametros usados para a Figura 1, porém, com fontes de sinal
espacialmente afastadas, com angulos DOA ¢, = 10° e 0y = 45°.

1 T T T T T

Sem ruido
L SNR =-10 dB ]
08| ___ Angulos DOA
0.6 4

o
~

Ganho normalizado do filtro

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

Figura 2. Respostas em amplitude de 100 realizagoes independentes do maximo
autofiltro espacial na auséncia de ruido (em preto) no valor de SNR de -10
dB (em cinza) para fontes de sinal com angulos DOA 10°e 45°.

Na Figura 2 é possivel observar que existe uma severa atenuacao dos sinais des-
sas fontes, com os seus respectivos angulos DOA indicados por duas linhas tracejadas
verticalmente. Essa atenuagdo ocorre mesmo na auséncia completa de ruido, produzindo
um significativo aumento no erro de estimag@o e na SNR de limiar. Uma avaliacdo mais
completa sobre a relacdo entre o erro da estimagcao DOA utilizando o maximo autofiltro
espacial e o afastamento das fontes de sinal pode ser encontrada em [Lemos et al. 2016].

Em vez disso, o filtro espacial utilizado nas implementacdes propostas neste traba-
lho € calculado a partir do espectro diferencial [Ferreira and Lemos 2005]. Esse espectro
apresenta picos significativamente maiores na vizinhanca dos angulos DOA das fontes de
sinal mesmo para valores muito baixos de SNR, como mostrado na Figura 3.

Pode-se observar na Figura 3 que had picos proeminentes na vizinhanga dos
angulos DOA das fontes de sinal mesmo no valor de SNR de —10 dB, diferentemente
do maximo autofiltro espacial, que nem sempre produz bandas de passagem que envol-
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Figura 3. Realizacdo de 100 calculos independentes do espectro diferencial na
auséncia de ruido (em preto) e no valor de SNR de -10 dB (em cinza) para
fontes de sinal com angulos DOA 10°e 45°.

vem os angulos DOA de todas as fontes de sinal espacialmente afastadas.

Dessa forma, o espectro diferencial pode ser tido como a resposta em amplitude de
um filtro e, portanto, ¢ amostrado como se estivesse no dominio da frequéncia. Assim, a
sua resposta impulsiva, ou, em outras palavras, o vetor de coeficientes h, é calculada a par-
tir da transformada inversa de Fourier. Como esse filtro precisa apenas estimar as bandas
de passagem que envolvem os angulos DOA das fontes de sinal, ele tolera uma resolugao
menor [Lemos et al. 2016], permitindo adotar uma pequena quantidade de amostras do
espectro diferencial. Neste trabalho foram consideradas 32 amostras, em vez das 181
amostras utilizadas na Figura 3, para calcular um filtro de ordem L = 9, a mesma para o
maximo autofiltro espacial em [Boccato et al. 2013].

Adicionalmente, [Boccato et al. 2013] utiliza a resposta em amplitude do méximo
autofiltro espacial também como a funcdo densidade de probabilidade do processo
aleatdrio de geracdo da populagdo inicial de particulas. Isso permite reduzir significa-
tivamente o nimero de avalia¢des da funcdo objetivo quando comparado a um processo
de geracdo de particulas utilizando uma distribuicdo uniforme.

Porém, como ja ilustrado na Figura 2, o méximo autofiltro ndo se mostrou ade-
quado para a estimag¢do DOA em situacdo de fontes espacialmente afastadas. Nesse con-
texto, este trabalho utiliza uma variacao dessa estratégia. Em vez de calcular a resposta
em amplitude do médximo autofiltro espacial utilizando a transformada de Fourier, usou-se
o proprio espectro diferencial. Adicionalmente, como esse espectro pode ter a resolugdo
de varredura ajustada, os picos sdo sensivelmente mais estreitos, trazendo vantagens no
posicionamento das particulas, uma vez que elas podem estar mais proximas do minimo
global.

Por fim, este trabalho adotou uma estratégia de pré-selecdo para a redugdo do
numero de particulas utilizadas pelos algoritmos bioinspirados. Isso foi feito ao conside-
rar apenas o subconjunto das G melhores particulas dentre a populagdo das J particulas
iniciais, com G < J, para diminuir o esforco computacional. Efetivamente, o AG, PSO e
ED utilizam apenas G particulas no processo iterativo de otimizagao.

ApOs todas essas alteracdoes, o que se tem € um numero muito reduzido de
avaliagOes da fun¢do objetivo. Ainda, varias particulas estdo proximas do minimo glo-
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bal, permitindo que os algoritmos bioinspirados convirjam rapidamente. Esse resultado é
ilustrado nas Figuras 4a e 4b, que apresentam as particulas criadas antes de se iniciar o
processo iterativo de otimizacao do AG, PSO e ED e o espaco de solugdes representado
pela Eq. (5). Além disso, consideram-se, respectivamente, fontes de sinal espacialmente
proximas e afastadas e o valor de SNR de —10 dB.

55
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40 1

20

0, (graus)
o

-20

40 F =
60 | <
BN d

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80
0, (graus) 6, (graus)

(a) (b)

Figura 4. Posicao do minimo global (circunferéncia) e das particulas (asterisco)
no espaco de solucoes para o valor de SNR de -10 dB e fontes de sinal
situadas em (a) 10°e 15°e (b) 10°e 45°.

Nessas figuras, o minimo global estd marcado por uma circunferéncia e cada
particula por um asterisco. Na Figura 4a, pode-se observar que existe um pequeno nimero
de particulas e todas elas estdo na vizinhanca do minimo global. A Figura 4b também ilus-
tra particulas préximas do minimo global, contudo, existem particulas na regido préxima
a, = 0, = 45°, mas elas sdo rapidamente tidas como solu¢des ruins e tém menos chance
de prosseguirem no processo de otimizagao.

4. Resultados e discussoes

Nesta secdo, avaliam-se os resultados do desempenho de estimacao DOA do AG, PSO e
ED implementados utilizando uma abordagem semelhante ao usado no CLONALG em
[Boccato et al. 2013]. Eles sdo comparados com as implementacdes do PSO e ED de
acordo com [Boccato et al. 2012], mas aplicando o maximo autofiltro espacial.

Para tanto, foi utilizado o método de Monte Carlo com S = 1000 simulagdes para
cada valor de SNR, que varia no intervalo de —15 dB a 10 dB em passos de 1,25 dB,
totalizando 21 mil execugdes de cada estimador. Considera-se uma ULA de K = 10
sensores espagados em meio comprimento de onda amostrando N = 100 snapshots de
M = 2 fontes de sinais descorrelacionados.

As implementacoes do AG, PSO e ED propostas neste trabalho utilizam um pro-
cesso de pré-selecdo, onde, inicialmente, sdo geradas J = 100 particulas em posicdes
aleatdrias tendo o espectro diferencial como fun¢do densidade de probabilidade. Adi-
cionalmente, como citado na secdo anterior, apenas um subconjunto dessas particulas €
considerado no processo iterativo de otimizag¢do. Nesse caso, apenas as G = 20 melhores
particulas sdo selecionadas para o processo de estimagdao DOA.
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Ainda, o nimero maximo de iteragdes é I = 50, porém, caso seja observada a
convergéncia do algoritmo, a estimacdo DOA ¢ finalizada anteriormente. A tolerancia
utilizada é de T = 10~ ° rad (radianos) ou 1,8 x 10~ graus em termos das configuracdes
da ULA utilizada. Observa-se também que a convergéncia € considerada através de um
processo de janelamento. Ou seja, as 15 dltimas melhores estimativas DOA sao armaze-
nadas na memoria e o médulo da diferenca maxima entre duas estimativas consecutivas
deve ser menor ou igual a tolerancia estabelecida. Quando essa condicdo € satisfeita, a
melhor particula € considerada a estimativa DOA final. Isso garante um minimo de 15
iteragdes, a0 mesmo tempo em que evita uma saida prematura do processo iterativo, prin-
cipalmente quando a melhor estimativa ndo € alterada entre uma iteracio e outra. Esse
procedimento de deteccdo de convergéncia € especialmente importante, pois o elitismo
(E) é adotado no AG.

Os hiperparametros utilizados para cada algoritmo bioinspirado proposto neste
trabalho foram:

e AG: E =1;1=50;T = 10"°rad; J = 100; G = 20; tipo de sele¢do: método
da roleta; a probabilidade de cruzamento € aleatdria para cada par de particulas;
probabilidade de mutaggo: 0%;

« PSO: x = 0,333; ¢, = 1,079; ¢, = 3,021; I = 50; T = 107 rad;
J = 100; G = 20, onde y representa um fator de ponderacdo sobre a velocidade
de movimentagdo das particulas; 1, diz qual o fator de importancia da melhor
posi¢do de cada particula na sua movimentagdo e 1,4, o fator de importancia da
melhor posicao global do enxame na movimentagao das particulas;

e ED:Cr =08, F =05;1 =507 =10"%rad; J = 100; G = 20, onde C é a
taxa de cruzamento e F' define o tamanho do passo na dire¢do do vetor gradiente.
A escolha dos hiperparametros utilizados nas implementa¢des do PSO e do ED

propostos neste trabalho ndo foi arbitrdria. Para o PSO, y foi avaliado no intervalo [0, 1],
enquanto 1, e 1, assumiam valores no intervalo [0, 4,1], respeitando a condigdo 1, +¢, =
4,1 [Kennedy and Eberhart 1995]. Para o ED, por sua vez, tanto C'z quanto F' foram
avaliados no intervalo [0, 1].

Para evitar um ndmero excessivamente alto de testes, todos os intervalos foram
divididos em 20 partes e cada conjunto de hiperparametros foi avaliado através da Eq. (7).
O conjunto dos hiperparametros escolhidos foi aquele que minimizou o erro de estimagao
utilizando uma implementa¢ao do método de Monte Carlo semelhante ao descrito nessa
secdo, porém, considerando apenas fontes espacialmente préximas, com S = 100.

Por sua vez, os hiperparametros utilizados nas implementacdes segundo
[Boccato et al. 2012] foram:

« PSO*: x = 0,729; ¥, = ¢, = 2,05; I = 700; T' = 107 rad; J = 150;
e ED*: Cr =0,9; F =05, 1 =700; T = 10"® rad; J = 150.

Ainda, ressalta-se que as implementagdes segundo [Boccato et al. 2012] nao ado-
tam o procedimento de pré-selecio para a reducdo da populacio inicial, que se mantém
em J = 150 durante todo o processo iterativo de otimizacdo. Além disso, a populagdo
inicial € gerada utilizando um processo estocédstico com distribui¢do uniforme. Con-
tudo, a funcdo objetivo utilizada nao foi a Eq. (4). Em vez disso, adotou-se a Eq.
(5) em conjunto com o maximo autofiltro espacial, como utilizado pelo CLONALG em
[Boccato et al. 2013].

75



VIll Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 11 a 13 de Novembro de 2020.

O desempenho de estimagao de cada estimador DOA foi medido a partir da raiz
do erro quadratico médio (REQM):

| S M o
REQM — M—S;;(em—em), %)

s

onde 0, ¢ a estimativa do angulo DOA 6,,, para a m-ésima fonte de sinal. O cdlculo do
REQM para uma faixa de valores de SNR produz a curva de desempenho, que € limitada
inferiormente pelo CRB [Stoica and Nehorai 1990].

De maneira sucinta, um estimador DOA ¢ avaliado por trés parametros distintos:

1. Pela eficiéncia assintética, ou quando sua a curva de desempenho decresce até se
aproximar do CRB quando o valor de SNR aumenta [Alves 2004];

2. Pela SNR de limiar, que deve ser a menor possivel;

3. Pelo esforco computacional, que, também, deve ser o menor possivel, visto que
existem aplica¢des em que a estimagao DOA deve ser realizada em tempo real.

A Figura 5a apresenta as curvas de desempenho para as implementacdes de algo-
ritmos bioinspirados propostas em [Boccato et al. 2012] e para 0 MODEX, ilustradas em
cinza, e para as implementagdes propostas neste trabalho, ilustradas em preto. O MO-
DEX utiliza o filtro espacial baseado no espectro diferencial e se consideram fontes de
sinal espacialmente proximas.

-5 0
SNR (dB)

(a) (b)

Figura 5. Raiz do Erro Quadratico Médio considerando fontes de sinal com
angulos DOA (a) 10°e 15°e (b) 10°e 45°.

Na Figura 5a, € possivel observar que as implementacOes propostas neste trabalho
possuem uma SNR de limiar de —10 dB, assim como o MODEX. Adicionalmente, as
curvas de desempenho estdo abaixo do CRB para valores de SNR menores que —3,75 dB
devido ao uso de filtragem espacial. Para valores maiores de SNR, as curvas do PSO e
do ED estdo abaixo da curva do MODEX e estdo proximas do CRB, indicando um baixo
erro de estimacdo. Ainda, o AG ndo se mostrou assintoticamente eficiente e apresentou
lenta convergéncia em dire¢ao ao minimo global.
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As implementagdes de [Boccato et al. 2012] possuem uma SNR de limiar em
—12,5 dB, o que € melhor, por causa do maximo autofiltro espacial, que impacta posi-
tivamente a situagdo de fontes espacialmente proximas em baixas SNRs. Elas possuem
erro de estimacao menor do que o CRB, mas, a medida em que a SNR aumenta, o PSO
produz ocasionalmente um grande erro de estimacdo quando comparado aos outros esti-
madores, mostrando a importancia da populagdo inicial de particulas.

A Figura 5b apresenta as curvas de desempenho para a situag@o de fontes de sinal
espacialmente afastadas. As implementacdes do PSO e ED propostas neste trabalho pos-
suem uma SNR de limiar de —8,75 dB e sdo assintoticamente eficientes, com as curvas
de desempenho préximas do CRB e abaixo da curva do MODEX, que tem SNR de limiar
proximo de —5 dB. O AG, que também tem a mesma SNR de limiar, apresentou uma
convergéncia mais lenta do que no caso anterior. Uma razdo para isso € relacionado a
aplicacdo de filtragem espacial, que achata a regido proxima ao minimo global.

A implementacio do ED segundo [Boccato et al. 2012] possui uma SNR de
limiar muito acima, 3,75 dB, além de ndo ser assintoticamente eficiente. O PSO
[Boccato et al. 2012] também apresentou um desempenho insatisfatorio de estimacao,
nao sendo possivel determinar a sua SNR de limiar. A principal causa para esse mau
desempenho é o maximo autofiltro espacial, que causou uma severa atenuacao as fontes
de sinal espacialmente afastadas.

As Figuras 6a e 6b ilustram respectivamente a convergéncia dos algoritmos bioins-
pirados avaliados neste trabalho considerando fontes espacialmente préximas e afastadas.
Nessas figuras considerou-se um tnico experimento com o valor SNR de 10 dB. A Figura
6a mostra que o AG ndo diminuiu o erro de estima¢cdo em nenhuma iteracdo. O ED e o
PSO propostos neste trabalho apresentaram desempenho de estimagdo semelhante, com
vantagem para o ED ter atingido a convergéncia mais rapidamente. As implementacoes do
ED e do PSO segundo [Boccato et al. 2012] apresentaram erros de estimagdao um pouco
maiores, com o PSO atingindo a convergéncia em 124 iteracdes.

10v , , 10° , ; 7
—O— PSO* —O—Ps0O*
- 4\ - ED* -4\ - ED*
—O0—AG ——AG
Q --O-ED @ ; --O-ED
@ —/\—Pso @ 107" | —/\—Pso
(@] ()]
= =
3 d 10°
o o
I
102 i ‘ ‘ 103 i ; : : ‘ ‘
80 100 120 20 40 60 80 100 120
Iteracdo Iteragdo
(a) (b)

Figura 6. Convergéncia dos algoritmos bioinspirados considerando fontes de
sinal com angulos DOA (a) 10°e 15°e (b) 10°e 45°.

Na Figura 6b € possivel observar que o AG diminuiu o erro de estimagao durante o
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processo de otimizacdo. Porém, isso ainda foi insuficiente em relagdo as implementagdes
propostas do ED e do PSO neste trabalho, que apresentaram os menores valores de
REQM. O ED e o PSO segundo [Boccato et al. 2012] apresentaram erros de estimacao
ligeiramente maiores € demandaram um maior nimero de iteracOes para atingir a con-
vergéncia.

Contudo, tanto no caso de fontes espacialmente proximas quanto afastadas, € im-
portante ressaltar que as duas implementagdes do ED e do PSO produziram melhores
estimativas DOA no decorrer do processo de otimizagdo, mas ndo foram mantidas até
atingir a convergéncia.

Por fim, foram coletados os tempos de execucdo dos estimadores durante o pro-
cessamento necessario para gerar a Figura Sa, com os resultados apresentados na Tabela
1. Observa-se a predominancia de menores tempos de execucao para os estimadores im-
plementados neste trabalho do que os métodos implementados em [Boccato et al. 2012].
Porém, o MODEX apresentou um tempo de execugado cerca de duas ordens de magnitude
menor.

Tabela 1. Tempos (em segundos) de 21 mil execucOes para os estimadores con-
siderando fontes de sinal com angulos DOA 10°e 15°.

| PSO* | ED* | AG | PSO | ED | MODEX

Meédia 1,828 1,162 0,130 0,112 0,143 0,005
Mediana 1,827 1,271 0,117 0,109 0,145 0,004
Desvio-padrdo || 0,032 0,021 0,003 0,005 0,004 0,001
Variancia 0,002 0,003 0,000 0,000 0,000 0,000

5. Conclusao

Este trabalho avaliou os algoritmos bioinspirados AG, PSO e ED no contexto da estimacao
DOA. Contudo, existe um trabalho que avalia o algoritmo denominado CLONALG no
contexto da estima¢cdo DOA usando o méximo autofiltro espacial para reduzir a influéncia
do ruido. Esse filtro também € utilizado na geragcdo da populacdo inicial de particulas.
Essas duas estratégias trouxeram uma consideravel reducao na SNR de limiar na situacdo
de fontes de sinal espacialmente préximas e permite reduzir significativamente o nimero
de avaliacdes da func¢do objetivo.

Por outro lado, trabalhos relacionados ao maximo autofiltro espacial ndo con-
sideraram a situacdo de fontes de sinal espacialmente afastadas, que, posteriormente,
descobriu-se ser inadequado para tal situacdo. Entdo, foi proposto um novo filtro es-
pacial calculado a partir do espectro diferencial, permitindo diminuir significativamente
o erro de estimagdo DOA na situacdo de fontes afastadas, enquanto ainda mantém um
erro de estimacao competitivo para fontes proximas. Seguindo um outro caminho, o es-
pectro diferencial também permite a localizacdo a priori das fontes de sinal através dos
picos proeminentes que ele apresenta mesmo quando a SNR assume valores muito bai-
xos. Essa caracteristica o permite ser usado como uma funcio densidade de probabilidade
no processo de geragdo de uma populacdo inicial de particulas mais proximas do minimo
global.
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Adicionalmente, ndo se conhece na literatura a aplicacdo do AG, PSO e ED utili-
zando a estratégia usada no CLONALG. Entdo, este trabalho traz a luz o impacto do uso
dessa estratégia a esses algoritmos bioinspirados. Adiciona-se a isso o uso de um filtro
espacial que permite a estimacdo DOA confidvel em variadas condi¢cdes de espacamento
de fontes de sinal, além do uso do espectro diferencial como fun¢do densidade de proba-
bilidade, permitindo diminuir o tempo de execucdo desses algoritmos.

Esse aprimoramento permitiu propor implementacdes significativamente mais
rapidas do AG, PSO e ED, sem, contudo, impactar negativamente no desempenho de
estimagao dos dois ultimos algoritmos. O PSO e o ED produziram resultados competi-
tivos para fontes tanto espacialmente proximas quanto afastadas. O AG, por outro lado,
merece mais atencao para entender as causas da sua lenta convergéncia quando compa-
rado aos outros dois algoritmos, podendo produzir uma nova implementacdo que apre-
sente resultados melhores.
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