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[ Resumo — Este trabalho apresenta ferramentas baseadas
no conceito de esparsidade, com aplicacio no problema
de estimacdo de direcio de chegada (DOA) em arranjos
de antenas. As técnicas tratadas pertencem ao conhecido
escopo do compressive sensing e representam uma alterna-
tiva realista e menos custosa aos métodos de estimacao de
DOA tradicionais como o0 MUSIC e o ESPRIT, permitindo
estimacio precisa mesmo em cenarios com poucas antenas
e uso de poucos snapshots.
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I. INTRODUCAO

A estimagdo de dire¢do de chegada (DOA) em arranjos de
antenas t€m grande importancia em aplicagdes civis e militares
tais como radar, sonar, e comunicagdes méveis. Ela € realizada
por técnicas de processamento de sinais que usam a informagao
temporal e espacial capturadas por amostragem da frente de onda
e geralmente sdo baseadas em estimacdo espectral. Os algoritmos
mais representativos dessas técnicas sdo o beamforming [1l,
o algoritmo MUSIC [2] e o algoritmo ESPRIT [3]. Esses
algoritmos tém a desvantagem de basear-se na exploracdo da
matriz de autocorrelacdo das amostras recebidas e, portanto,
fornecem bons resultados de estimacdo apenas nos casos em
que um grande nimero de amostras é considerado. Isso faz com
que sua complexidade computacional seja elevada, além de ndo
garantir bom funcionamento no caso em que poucas amostras
sdo consideradas.

Por outro lado, recentemente, um tipo interessante de técnica
de estimag@o denominada compressive sensing (CS) vem emer-
gindo, encontrando aplicagdo em diferentes frentes tais como
codificacdo, separag¢do de fontes, decomposi¢do de imagem e
estimacao, entre outras [4H6]). Neste tipo de aplicacio o problema
€ buscar a solucdo esparsa de um sistema sub-determinado
de equacdes, que em outras palavras significa determinar uma
aproximacdo do sinal esparso via uma combinacdo linear da
matriz de mistura. A otimizagdo esparsa pode ser classificada
como um problema inverso que pode ser regularizado pela
adog¢do de restricdes baseadas na otimizacdo da norma ¢;. Esse
problema, no entanto, apresenta complexidade combinatdria ou
ndo-polinomial (NP-hard). No entanto, a literatura apresenta
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aplicacdes em que é possivel substituir a norma ¢y pela norma
{1, tornando o problema de complexidade combinatéria em
um outro, convexo, e soluciondvel por conhecidas técnicas
matemadticas estudadas desde os anos 60. Trés classes de solucdes
sdo largamente difundidas: a primeira engloba os algoritmos que
lidam com programacao linear, tais como Basis Pursuit (BP) e
Basis Pursuit De-Noising (BPDN) [7]]; a segunda é formada pelos
algoritmos iterativos como o iterative shrinkage-thresholding
(ISTA) [8]] e suas variantes; finalmente, a terceira classe comporta
os algoritmos da familia Greedy, introduzidos nos anos 90 tais
como matching pursuit (MP) [9]], orthogonal matching pursuit
(OMP) [10] e orthogonal least squares (OLS) [L1].

Embora tenham intimeras vantagens e solucionem vdrios
problemas de otimizagdo esparsa, os algoritmos baseados na
relaxacdo da norma ¢ para a norma ¢; tém seu desempenho
dependente de varios fatores tais como caracteristicas especificas
da matriz de mistura e do vetor de sinais esparsos. E sabido
que uma boa recuperacdio do sinal estimado s6 € alcangada se a
matriz de mistura obedece as propriedades de isometria restrita
(RIP) [12], o que ndo é observado no caso de estimacgdo de
DOA ja que, nesse caso, a matriz de mistura é extramamente
correlacionada.

Se por um lado as técnicas de otimizag@o esparsa baseadas
na norma relaxada ¢; para estimac¢do de DOA falham devido ao
fato da matriz de mistura ndo obedecer ao RIP e por outro as
técnicas de otimizagdo ¢y apresentem complexidade combina-
téria, recentemente um estudo realizado conjuntamente entre a
ENS-Cachan/SATIE (Franca) e FEEC-Unicamp (Brasil), iniciado
2014, tem demonstrado possibilidades de estimacdo de DOA por
minimiza¢do da norma ¢, por métodos iterativos, empregando,
por exemplo, o algoritmo iterative hard-thresholding (IHT) [13].

Neste trabalho, foram selecionados alguns dos algoritmos
da literatura para serem aplicados ao problema de estimagdo
de DOA e analisados num cendrio realista onde a condi¢do de
estimagdo encontra-se numa situacdo de baixa relacdo sinal ruido
(SNR) e proximidade entre os dngulos de chegada dos sinais
incidentes no arranjo de antenas, o que leva a uma situacdo em
que a matriz de mistura é altamente correlacionada e as técnicas
baseadas na relaxacdo ¢; geralmente falham.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: a secdo II
apresenta uma breve revisdo sobre os algoritmos para otimi-
zacdo esparsa; a secdo III descreve os cendrios de aplicacdo
considerados nas simulagdes realizadas; a se¢cdo IV mostra os
resultados das simulagdes e trds as andlises dos dados; finalmente,
na secdo V sdo apresentadas as conclusdes e perspectivas para
o desenvolvimento do trabalho.
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II. ALGORITMOS PARA OTIMIZACAO ESPARSA

Em problemas de otimizag@o esparsa, busca-se a estimacdo de
um vetor ou matriz que passa por um processo de mistura linear,
resultando em um vetor ou matriz de observagdes corrompido
por ruido. Em sua versdo vetorial, o sistema de equagdes que
compde o problema pode ser escrito como

y=Ax+n, (1)
onde y € CM*1 corresponde ao vetor de observacdes, x € CV*1
corresponde 2 entrada ou vetor a ser estimado, A € CM*N ¢ a
matriz de mistura e n € CM*1 ¢ o vetor de ruido. Da mesma
forma, no caso do problema matricial, (E]) pode ser escrita como

2

comY € CM*L X ¢ CN*L ¢ N € CM*L Neste trabalho,
a solucdo dos sistemas de equagdes e pressupde o
conhecimento das observagdes y ou Y e da matriz de mistura
A, levando ao vetor estimado X ou a matrix estimada X
respectivamente. No restante deste trabalho serd considerada
a formugdo (I) visando a simplicidade de notagdo, embora
o problema de estimacdo de DOA corresponda a formulagdo
matricial.

Entre os vérios algoritmos para otimizacdo esparsa, destacam-
se os baseados em programacgdo linear como o BP e o BPDN
[7], os algoritmos da familia Greedy, tais como o MP [9], o
OMP [10] € o compressive sampling matching pursuit (CoSaMP)
[14]], ou ainda os algoritmos iterativos tais como o ISTA [8] e o
IHT [13]. Todas estas ferramentas apdiam-se na possibilidade
de lidar com cendrios realistas e muitas vezes de tempo real.
Excecdo feita ao IHT, todos os outros apoiam-se na otimizagio
da norma relaxada /5.

Os algoritmos BP e BPDN transpdem o problema da mi-
nimizacdo ¢y para um problema de minimizacdo ¢;. Estes
algoritmos requerem condi¢des mais severas sobre as medidas
sobre os vetores esparsos, embora muitas matrizes satisfacam esta
condi¢do (da fungdo injetora). A aproximac¢do da minimizagio
{1 garante uniformidade e estabilidade, mas recai em métodos
de programacio linear. Estes métodos sdo conhecidos e sdo
descritos como de alto custo computacional.

Por outro lado, os algoritmos da familia Greedy calculam o
suporte do sinal iterativamente. Uma vez que o suporte S do
sinal foi calculado, o sinal x pode ser reconstruido por meio de
X = ATSy, onde Ag é a medida da matriz A restrita as colunas
indexadas por S e ()T denota a pseudo-inversa. Estes algoritmos
sdo rapidos, mas ndo garantem uniformidade e estabilidade.

Os métodos baseados em programacio linear proporcionam
algumas garantias de convergéncia, mas usam rotinas lentas e
custosas, enquanto que os algoritmos da familia Greedy sdo
rdpidos, mas perdem na questdo das garantias de estabilidade e
uniformidade. Além disso, por resolverem problemas baseados na
minimizag¢do da norma ¢1, sé podem ser aplicados aos problemas
que respeitam a RIP, o que nem sempre é possivel. Por outro
lado, se a esparsidade do problema é conhecida, os algoritmos da
familia Greedy sdo extremamente mais atraentes que os baseados
em programagdo linear.

Y = AX + N,
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Embora as técnicas de relaxacdo da norma ¢y para a norma
{1 e os algoritmos do tipo Greedy possam ser usados em um
amplo espectro de aplicagdes, as restricdes impostas pela RIP
muitas vezes fazem com que os resultados de estimag@o obtidos
com o uso desses algoritmos sejam precdrios. Isso acontece
especialmente em aplicagdes em que a matriz de mistura A
apresenta colunas fortemente correlacionadas ou em situacdes
em que os elementos ndo nulos do vetor a ser estimado x estejam
muito préximos. Exemplos de aplicagdes em que a relaxacdo da
norma ¢, para a norma ¢; nio produz bons resultados englobam
o caso da estimacdo de DOA. Para se contornar os problemas
de estimacdo apresentados pelos algoritmos de norma relaxada
e tendo em mente as dificuldades do uso direto de otimizacdo
{y, dada sua complexidade computacional combinatéria, recente-
mente algumas técnicas tém sido desenvolvidas com o objetivo
de realizar a otimizacgdo ¢y através de algoritmos iterativos. Um
dos algoritmos aqui elencados para representar essa classe de
técnicas é o IHT [13], que tem convergéncia garantida no caso
em que a norma espectral da matriz de mistura é menor que a
unidade.

Neste trabalho, foram selecionados os algoritmos OMP e
IHT como representantes de cada classe para ilustrar a solugdo
do problema de estimagdo de DOA através das técnicas de
otimiza¢do esparsa.

Algoritmo Orthogonal Matching Pursuit

O algoritmo OMP foi desenvolvido por Mallat e colaboradores
[[15]] e analisado por Gilbert e Tropp [10]. Aplica medidas de
matrizes sub Gaussianas para reconstruir os sinais esparsos. Se
A é suficientemente descorrelacionada, entdao AP A estd num
sentido amplo perto da identidade. Portanto pode-se esperar que
a coordenada do vetor de residuos r = A”Ax que contém o
elemento de maxima energia corresponda a posi¢do de x cujo
elemento apresenta essa mesma caracteristica. Desta forma uma
das coordenadas do suporte do sinal x é estimada. O algoritmo
prossegue subtraindo-se esta contribui¢do do vetor de observagio
y e repetindo esta operacdo até que se atinja a esparsidade
indicada inicialmente. O algoritmo pode ser descrito conforme

o Alg.
Algoritmo Iterative Hard Thresholding

O IHT [13]] é um algoritmo iterativo simples, mas muito
diferente dos anteriormente citados. Ele ndo é baseado na
minimizacdo da norma /1, mas sim da norma /g, e utiliza um
operador de limiar, H NoY ndo linear e ndo continuo, para reduzir
o valor da norma /o a cada iteragdo. O operador de limiar H /35
pode ser visualizado na Fig. [l A cada iteragdo a adaptacdo
baseada no gradiente descendente passa por uma fungdo do
tipo hard-thresholding, que anula todos os elementos do vetor
estimado que tenham amplitude inferior 2 penalizagdo v/2\. Essa
funcdo de limiar é ndo continua e é definida como

0 selz| <V2A
H (x) = . 3
() x  se |x| > V2 ©)
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Algoritmo 1 Algoritmo OMP

Inicializag3o: r® = y; As = J; k = 0; esparsidade K
repeat
i*) = arg max{(r®) A)} — a,u)
Ag +— AgUa;w
20 Aty
r*tl — y — Ax
k+—k+1
until £ = K

(k+1)

Algoritmo 2 Algoritmo IHT

Inicializag@o: 0 = 0, k=0; \
repeat
VI ATAR®) ATy
ﬁint — f((k) - V,S(k)
)A((k-i_l) < H\/ﬁ{f(znt}
k+—k+1
until critério de parada satisfeito

III. CENARIO DE APLICACAO

Os sinais que chegam em um arranjo de antenas sdo in-
trinsecamente esparsos no dominio espacial e as andlises dos
algoritmos que utilizam a teoria de compressive sensing para
a observacdo de DOA mostram-se promissoras. Dessa forma,
comprovados pelo estudo tedrico existem fortes indicagdes
que estes sinais podem ser tratados como estatisticamente
esparsos, e assim, a problematica de estimagdo de DOA pode ser
resolvida via algoritmos hoje utilizados em processamento de
sinais comprimidos. Neste trabalho sdo apresentados alguns
dos resultados alcancados com simulagbes computacionais
de alguns dos algoritmos apresentados na se¢do II, sendo o
desempenho do algoritmo MUSIC [2] usado como critério de
comparagdo. Considerou-se primeiramente um arranjo de antenas
linear, ominidirecional, com elementos separados de metade do
comprimento de onda, onde o arranjo pode conter 4, 6, 8, 12,

H 5 (x)y

2\

+420

Fig. 1. Operador de limiar do algoritmo IHT.
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16, 24, 32, 48 ou 64 elementos, esquematicamente ilustrado
na Fig. 2] Dois sinais atingem a rede de antenas sob angulos
de incidéncia 0, e 05, gerados de maneira aleatdria, de mesma
poténcia, e distribuidos entre -60°e +60°de forma que a diferenca
entre eles Af = (62 — 01) possa ser 5°, 10°0ou 20°.

A grade de estimagdo escolhida foi de 1°. O erro médio
minimo é de 0,2887°, estd relacionado com o desvio padrio da
distribui¢@o uniforme e estd indicado em todos os resultados de
simulagdes como uma linha horizontal. A relag¢do sinal-ruido
(SNR) pode tomar os seguintes valores: 20dB, 10dB, 0dB e
-10dB. A Fig. ] ilustra a relagdo entre os sinais incidentes e a
problemadtica envolvida em compressive sensing. Nesse caso,
o intervalo possivel de dngulos de chegada, definido como
[—90°, 4+90°], é discretizado em passos correspondentes & grade
de estimag@o. Dessa forma, a cada snapshot o sinal a ser estimado
corresponde a um vetor esparso com apenas duas posi¢des ndo
nulas. Finalmente, & medida em que os snapshots vdo sendo
obtidos, os vetores sdo empilhados, gerando uma matriz esparsa
a ser estimada que conta com apenas duas linhas de elementos
ndo nulos.

Para as simulagdes foram considerados 10 e 100 snapshots
e 1000 rodadas Monte Carlo (MC). Os resultados foram
apresentados em relacdio a raiz do erro médio quadratico, dado

Sinais incidentes
de faixa estreita

s,(¢) frente de onda

N antenas
omnidirecionais
(ULA)

yilt)  pole)  wsle) yult)

Fig. 2. Arranjo de antenas linear uniforme (ULA).

1
2
3

s, (1=nk),n=1,2,---, L

s, (r=nk),n=1,2,--,L

Fig. 3. Representagdo esquemadtica do arranjo de antenas usado neste
trabalho.
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por
1 1000 @ a2 @ a\2
RMSE = | 5055 > (07 = 01") + (60 = 00) . @
i=1
onde 9?) e 99 correspondem aos angulos de chegada dos sinais

incidentes na i-ésima rodada de simulagdo e 9&1)

correspondentes estimagoes.

e ég) suas

IV. RESULTADOS E ANALISES

As simulagdes computacionais contemplaram os cendrios
descritos na secao III. O primeiro grupo de simula¢des considerou
a estimacgdo de DOA empregando o algoritmo IHT, que minimiza
iterativavamente a norma {y. Os resultados de estimagdo em
termos de RMSE foram comparados com os obtidos pelo
emprego do MUSIC. O segundo grupo de simulagdes mostrou o

desempenho do algoritmo OMP na tarefa de estimacdo de DOA.

Estimagcdo de DOA Empregando IHT

O objetivo do conjunto de simula¢des envolvendo o algoritmo
IHT ¢ verificar seu desempenho considerando variacdes de SNR,
de diferenca angular entre os sinais incidentes e de nimero de
snapshots empregado.

As Fig. [ e [] apresentam o desempenho comparativo entre
os algoritmos MUSIC e IHT na situacdo em que se variam
as separacdes de angulos e a SNR, mantendo-se constante o
nidmero de snapshots. Quando a diferenca angular é de 20°, o IHT
apresenta desempenho similar ao do MUSIC, ndo importando
a SNR, sendo que quando o nimero de antenas é pequeno, 0O
desempenho do THT chega a ser melhor que o do MUSIC. Por
outro lado, quando a diferenca angular é de 5°, para poucas
antenas o desempenho do IHT € bastante superior ao do MUSIC
para situagdes de pouco ruido, especialmente quando poucas
antenas sdo empregadas.

|HT(2odé)
- IHT (10 dB)
G T T --o— IHT (0 dB)
\,v‘“g‘;ug """" Vg Y IHT (-10 dB)

—&— MUSIC (20 dB)
.| = @ =MUSIC (10dB) [
- =0~ MUSIC (0 dB)

(-10d8)

¥ MUSIC

RMSE (°)

# Antenas

Fig. 4. IHT vs. MUSIC: A6 = 20° e 10 snapshots.
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Nas Fig. [f] e [7] ¢ mostrado o desempenho dos algoritmos
quando a SNR e o nimero de snapshots sdo mantidos constantes,
variando-se a diferenca angular dos sinais incidentes. Nota-se
que ndo importando o nivel de ruido, hd pouca variacdo no
desempenho do THT com a aproximagdo ou distanciamento
angular dos sinais incidentes. Esse fato, todavia, ndo € observado
no MUSIC quando o nimero de antenas € pequeno (inferior
a 12 no caso de pouco ruido e inferior a 32 no caso de muito
ruido). De fato, para poucas antenas o MUSIC apresenta erros
de estimacg@o substancialmente grandes quando as diferencas
angulares sdo pequenas. Pode-se afirmar, portando, que devido
a caracteristica de esparsidade adotada no caso da estimagdo
pelo algoritmo IHT, os resultados sdo similares ndo importando
a separacdo entre os sinais incidentes. Este fato pode representar
uma grande vantagem do IHT sobre o MUSIC em situacdes
realistas, nas quais nio se tem controle ou conhecimento da
SNR.

Finalmente, a Fig. [§ ilustra o comportamento da estimag@o
de DOA com a variacdo do nimero de snapshots empregado,
numa situacdo em que a SNR = 10dB e a diferenga angular
entre os sinais incidentes ¢ de Af = 5°. Nota-se que a variagio
de desempenho do MUSIC para poucas antenas é substancial
quando se passe de 10 snapshots para 100 snapshots. Por outro
lado, no caso do IHT, embora haja diferenga no desempenho, ela
é bastante pequena. Nota-se, ainda, que o IHT oferece resultados
de estimag@o melhores do que o MUSIC para poucas antenas,
ndo importando o niimero de snapshots considerado.

Estimacdo de DOA Empregando OMP

Um segundo grupo de andlises foi realizado com o algoritmo
OMP buscando ilustrar seu desempenho frente a cendrios da
mesma natureza que os anteriormente descritos. Foram realizados
grupos de simulacdes variando nimero de antenas e nimero
de snapshots, mantendo fixa a SNR com valor 20 dB. Na Fig.
O observa-se o desempenho do OMP e notadamente verifica-

IHT(20dB)
- IHT (10 dB)
;gjj g --<>— IHT (0 dB)
= v g IHT (<10 dB)
e O~ o —8— MUSIC (20 dB)
1 o SO 9/\ - © - MUSIC (10dB) |
10 3~ ‘o | =0- MusiC (0dB) |
RPN s [V MUSIC (-10dB)

RMSE (°)

-

4 5 6 78 12 16 24 32 48 64
# Antenas
Fig. 5. IHT vs. MUSIC: A6 = 5° e 10 snapshots.
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—8— |HT (A6 = 20°)

= © = |HT (A6 = 10°)
== IHT (A6 = 5°)
—&— MUSIC (A6 = 20°)
- © = MUSIC (A6 = 109 ||
== MUSIC (46 = 5°)

RMSE (°)

# Antenas

Fig. 6. IHT vs. MUSIC: SNR = 20dB e 10 snapshots.

—&— |HT (46 = 20°)

= © = |HT (A6 = 10°)
== IHT (A8 = 5%
—&— MUSIC (A6 = 20°)
= © = MUSIC (A6 = 10% ||
+=0= " MUSIC (A6 = 5°)

RMSE (°)

! ! ! ! !

o F
~ F
o F

12 16

# Antenas

24

Fig. 7. IHT vs. MUSIC: SNR = 0dB e 10 snapshots.

se a dependéncia da precisdo de estimagdo com a variagdo
do ndmero de antenas. Para arranjos com 20 elementos o
algoritmo ja se mostra bastante ineficiente. Quando o nimero
de antenas € aumentado, para 28 ou 30 antenas, verifica-se
desempenho satisfatério mesmo com poucos snapshots: neste
caso 10 snaphots foram considerados. Foi verificado também
que mesmo que o nimero de snapshots aumente, os resultados
ndo sdo significativamente melhores. Este € um fato restritivo,
pois muitas aplicacdes em comunica¢des mdveis ndo permitem
uso de grandes arranjos.

Os resultados sdao similares aqueles obtidos com MUSIC,
mas com complexidade computacional inferior. Por outro lado,
a aplicacdo do OMP no problema DOA requer a vetoriza¢io
da matriz de autocorrelagdo fazendo com que a dimensdo das
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0 snapshots)

‘
—8— IHT (1

— © — |HT (100 snapshots)
—&— MUSIC (10 snapshots)
- © — MUSIC (100 snapshots)

o+
~ F

# Antenas

Fig. 8. IHT vs. MUSIC: SNR = 10dB e Af = 5°.

—— OMP- 20 Antenas
08r ——— OMP- 24 Antenas
OMP- 28 Antenas
0.7
0.6
o 05F
el
2
g o04r
<
0.3
0.2f
0.1
O L L L L L

0 5 10
Angulo de Incidéncia 6 - DOA (°)

15

Fig. 9. OMP: SNR = 20dB e 10 snapshots.

operacdes matriciais aumente exponencialmente. Assim, este
algoritmo € muitas vezes mais complexo que os outros analisados
neste trabalho.

Ao contrario do IHT, o uso do OMP na tarefa de estimag@o
de DOA pressupde o conhecimento a priori da esparsidade. Esse
conhecimento faz com que a velocidade de convergéncia do
OMP seja alta pois o algoritmo é executado apenas o nimero
de vezes correspondente a esparsidade. Porém, o conhecimento
prévio da esparsidade ndo ocorre na maioria das aplicagdes
préticas, fazendo com que o critério de parada do OMP possa
ser estabelecido, por exemplo, a partir do erro de estimacao.
Nesse caso, ndo ha garantia de que o OMP atinja rapidamente
esse critério e pode-se chegar a situagdes em que o algoritmo
convirja para um minimo local da funcdo a ser minimizada.
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V. CONCLUSOES

Estimacdo de DOA historicamente tem sido um problema cri-
tico em sistemas de defesa, de guerra eletrdnica e em aplicagdes
civis tais como comunicag¢des méveis. Neste trabalho considerou-
se ferramentas alternativas aos métodos tradicionais, apoiadas
nos conceitos de esparsidade, para diminuir a complexidade
computacional do processo de estimagdo de DOA.

A aplicacdo de algoritmos tradicionais baseados em técnicas
de subespaco, como o MUSIC e o ESPRIT, ¢ bastante difundida.
Porém, existem restricdes relacionadas a sua complexidade
computacional e ao nimero de snapshots necessarios para uma
estimacdo eficiente, aliando a isso a problemadtica da necessidade
de um ndmero muitas vezes excessivo de antenas para uma boa
resolucdo de estimag@o. Por outro lado, técnicas que baseiam-
se na exploracdo da esparsidade espacial do cendrio tendem a
produzir resultados de estimag@o precisos, necessitando para
isso de poucos snapshots e de poucas antenas, com eventual
diminui¢do da complexidade computacional.

Neste trabalho, técnicas de estimagdo baseadas no escopo do
compressive sensing foram empregadas na tarefa de estimacio
de DOA, alcangando resultados similares ou superiores aqueles
obtidos por algoritmos cldssicos. Em especial, comparou-se
o desempenho do algoritmo MUSIC com o algoritmo IHT e
evidenciou-se a superioridade deste no processo de estimacio
em situagdes que envolvem poucos snapshots e poucas antenas.
Adicionalmente, realizou-se um estudo de caso para avaliar a
capacidade de estimagcdo de DOA empregando-se o algoritmo
OMP.

Os resultados mostrados neste trabalho indicam um cami-
nho promissor na simplificacdo e otimizacdo do processo de
estimacdo de DOA, permitindo o uso de arranjos com menos
antenas e diminuindo o custo computacional. Com isso, pode-se
prever sistemas de estimacdo de DOA mais simples, compactos
e baratos.

Finalmente, como perspectivas futuras destaca-se a possibi-
lidade de confrontar os resultados de simulagdo apresentados
neste trabalho com aqueles que porventura venham a ser obtidos
empregando uma plataforma real de testes. Além disso, melhorias
nos algoritmos podem ser sugeridas para garantir convergéncia
e estabilidade.
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