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INTRODUGAO:

Nos ultimos anos, com o avango dos servicos em nuvem, andlise de big data e internet das
coisas (loT), o processamento em tempo real tornou-se crucial. Aplicagbes como sistemas de
transporte inteligentes e Industria 4.0 exigem o processamento de grandes volumes de dados,
frequentemente realizado na nuvem. Isso aumenta a demanda por data centers e redes de alta
capacidade, necessitando de melhorias nas proximas geragées de comunicagdes wireless e opticas.
Redes neurais artificiais de valores reais (RVNNs) tém sido utilizadas para diversas aplicagbes, mas
sdo subdtimas para variaveis complexas. Redes neurais de valores complexos (CVNNs) foram
propostas para melhorar a performance e velocidade de convergéncia, embora ainda sejam pouco
exploradas. A rede neural de fungéo de base radial em dominio complexo (C-RBF) destaca-se por sua
baixa complexidade computacional, mas enfrenta problemas de convergéncia em sistemas
dependentes de fase. Este projeto visa estender as C-RBFs rasas para multiplas camadas,
aumentando a capacidade de generalizagdo sem aumentar significativamente a complexidade. A
implementacado da C-RBF profunda em Python resultou na aceitacdo de um artigo para apresentagao

no "19th International Symposium on Wireless Communication Systems".
METODOLOGIA, RESULTADOS E DISCUSSAO:

Equalizagao de Canal

No contexto das telecomunicacgdes, a transmissédo de dados utiliza um canal fisico, como cabo
coaxial, fibra éptica ou ar (sem fio), para enviar sinais de um transmissor a um receptor. Durante a
transmissdo, o sinal pode sofrer distorcdes e interferéncias, como atenuacdo, ruido AWGN e

dispersao. A equalizacao de canal é uma técnica usada para minimizar essas distor¢des, permitindo
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que o sinal chegue ao receptor o mais proximo possivel do original. Existem diferentes tipos de
equalizadores, como o estatico, que utiliza uma combinacao linear de amostras do sinal recebido, e o

adaptativo, que ajusta seus parametros dinamicamente para se adaptar as variagdes do canal.

A Figura 1 apresenta um esquema basico de equalizacdo de canal, onde X, representa os

~
simbolos transmitidos, Y, sdo os simbolos apds terem sido afetados pelos efeitos do canal e X Sao 0s

simbolos recuperados pelo equalizador.

~
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Figura 1: Esquema simplificado de equalizacao de canal.

A C-RBF e PT-RBF profundas s&o comparadas usando duas arquiteturas de duas camadas. Foram
realizadas 50 rodadas de simulagdo com 5000 dados de treinamento e 100.000 de teste. Cada iteragao
consistiu em 10.000 épocas de treinamento com fator de paciéncia de 1000 épocas (early stopping) e batch
size de tamanho 100. Os parametros das arquiteturas, como passos adaptativos e nimero de neurénios em

cada camada, sdo mostrados na Tabela 1.

CVNNs N i un 7,  Neuronios oshape
C-RBF Profunda  0.01 0.01 0.03 0.01 25 25
C-RBF Profunda  0.01 0.01 0.03 0.01 25 25
PT-RBF Profunda 0.05 0.05 0.03 0.05 6 5
PT-RBF Profunda 0.05 0.05 0.03 0.05 5 1

Tabela 1:Parametros da C-RBF e PT-RBF profundas para o problema de equalizacao de canal.

Calculamos os valores médios de BER (Taxa de Erro de Bits) e MSE (Erro Quadratico Médio)

para a C-RBF e a PT-RBF com duas camadas escondidas, conforme apresentado na Tabela 2.
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CVNNs BER MSE
C-RBF Profunda  3.10 x 107* 1.40 x 1073

PT-RBF Profunda 7.21 x 10™* 4.20 x 1072

Tabela 2: Resultados da C-RBF e PT-RBF profundas para o problema de equalizacao de canal.

Funcao de Valor Complexo Sintética

A definicado da aproximacao da funcdo complexa sintética é dada por Z = Zi + Zz, onde Z1 e Z2

sdo numeros complexos com médulo menor que 2,5.

As arquitetura de CVNNs utilizadas foram a C-RBF com duas camadas, ambas com 10
neurdnios, e a PT-RBF Profunda com duas camadas, ambas com 6 neurdnios. Para treinamento foram
utilizadas 1000 amostras e para teste 2000 amostras. Os parametros das redes, otimizados por

tentativa e erro, estdo detalhados na Tabela 3.

CVNNs N -r]b 7y N,  Neuronios oshape
C-RBF Profunda.  0.01 0.01 0.03 0.01 10 10
C-RBF Profunda  0.01 0.01 0.03 0.01 10 10
PT-RBF Profunda 0.05 0.05 0.03 0.05 6 §
PT-RBF Profunda 0.05 0.05 0.03 0.05 6 6

Tabela 3: Parametros da C-RBF e PT-RBF profundas para a Funcéo de Valor Complexo Sintética.

Foram conduzidas 50 simulagdes utilizando diferentes conjuntos de dados de treinamento para
ambos os cenarios. As redes foram treinadas ao longo de 5.000 épocas, utilizando uma estratégia de
parada antecipada (early stopping) com fator de paciéncia de 1000 épocas, e um batch size de

tamanho 10.

Os resultados obtidos das médias de RMSE, RMSE Absoluto, Fase RMSE sado mostrados na Tabela 4.
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CVNNSs RMSE RMSE Absoluto Fase RMSE
C-RBF Profunda  8.03 x 1072 6.17 x 1072 13.35°

PT-RBF Profunda 2.42 x 107! 1.86 x 107! 35.47°

Tabela 4: Resultados para as diferentes arquiteturas CVNNs para Aproximagao Funcao de Valor

Complexa.

Com isso, foi verificado que a C-RBF Profunda apresentou melhor “exito nos resultados, mostrando os

menores valores médios de RMSE total, RMSE de angulo e RMSE absoluto.
CONCLUSOES:

As redes neurais no dominio complexo estdo ganhando interesse, especialmente para dados
complexos. A proposta de estender as redes de funcdo de base radial (C-RBFs) para multiplas
camadas visa melhorar a capacidade de generalizacdo mantendo baixa complexidade computacional.
As C-RBFs rasas sao viaveis para processamento adaptativo de sinais, apesar de limitacbes em
sistemas dependentes de fase. Estender essas redes para multiplas camadas pode beneficiar
aplicagbes como canais wireless dinAmicos e imagens no dominio da frequéncia. O projeto busca
avancgar o conhecimento e criar uma base sdlida para futuras pesquisas e aplicagdes praticas, com a

C-RBF profunda mostrando potencial em testes de equalizagdo de canal e fungdes de valor complexo.
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