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Resumo

Detectores subdétimos de baixa complexidade para sistemas de comunicagao equi-
pados com unica antena no transmissor e multiplas antenas no receptor (SIMO)
sao analisados sob o ponto de vista do compromisso desempenho-complexidade.
Como contribuicao, nesta Dissertacao é proposta e extensivamente caracterizada
uma topologia de deteccao multiusudrio hibrida baseada na expansao polino-
mial (PE-MuD — Polynomial Expansion Multiuser Detector), com estimagao do
parametro « determinada pelo Teorema dos circulos de Gerschgorin (GCT — Gers-
chgorin Clircles Theorem), seguido por um procedimento de busca local de baixa
complexidade para sistemas SISO e SIMO DS/CDMA. Resultados numéricos
de simulacao confirmam um ganho substancial no compromisso desempenho-
complexidade para o detector hibrido PE-LS-MuD, em relacao aos detectores
lineares classicos, particularmente o detector baseado na minimizacao do erro
quadratico médio (MMSE — Minimum Mean-Squared Error), evidenciando a po-
tencialidade do detector hibrido PE-LS-MuD proposto para integrar solugoes tec-
noldgicas em sistemas de comunicacao sem fio de quarta geracao.



Abstract

Low-complexity suboptimum detectors for communication systems equipped with
single antenna at transmitter and multiple antennas at receiver (SIMO) are an-
alyzed under the performance-complexity trade-off point of view. As a con-
tribution, in this Dissertation a hybrid multiuser detection topology based on
polynomial expansion (PE), with the o parameter estimation determined by the
Gerschgorin circles Theorem (GCT), followed by a low-complexity local search
procedure for SISO and SIMO DS/CDMA systems has been proposed. Numerical
results of simulations have indicated a remarkable improvement in performance-
complexity trade-off regarding the classical linear detectors, particularly, the min-
imum mean-squared error-based detector (MMSE), showing the potential of the
proposed hybrid PE-LS-MuD to integrate technological solutions in fourth gen-
eration wireless communication systems.
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1 Introducao

Neste Capitulo introdutorio é realizada uma revisao dos principais conceitos as-
sociados ao sistema de comunicagao de multiplo acesso por divisao de codigo
(CDMA — Code-Division Multiple-Access), incluindo diversidade espacial e prin-
cipais métodos de detecgao multiusuario tradicionais. E apresentado aqui o estado
da arte da deteccao CDMA em sistemas com multiplas antenas, a qual serd o prin-
cipal foco de interesse neste trabalho de Dissertacao. Também sao elencadas as

principais disseminagoes geradas ao longo do desenvolvimento desta Dissertacao.

Em sistemas CDMA, o aproveitamento da capacidade do canal de comu-
nicacao depende das caracteristicas do transmissor e do detector favoraveis no
combate aos efeitos gerados pelo multiplo acesso por divisao de c6digos nao or-
togonais. O sistema de comunicacao sem fio CDMA deve ser capaz de mitigar
os efeitos da interferéncia de multiplo acesso (MAI — Multiple-Access Interfe-
rence), bem como lidar com o efeito da razao perto-longe (NFR — Near-Far
Ratio). Somente no caso especifico em que os c6digos de espalhamento desig-
nados aos usudrios de um sistema DS/CDMA (Direct Sequence/CDMA) fossem
todos ortogonais entre si, o detector Convencional baseado em um banco de fil-
tros casados (MFB — Matched Filters Bank) alcangaria o desempenho étimo do
detector conjunto de méaxima verossimilhanca. No entanto, em ambientes reais
de comunicacao, a possivel ortogonalidade destes codigos raramente ocorre, da-
das as restricoes impostas pelo sistema, tais como a mobilidade e aleatoriedade
espacial dos usuarios, bem como a natureza estatistica do canal de radio mével, a
largura de banda limitada e a impossibilidade e inviabilidade de sincronismo entre
transmissores e receptor no link reverso (LUPAS; VERDU, 1989). Ainda que fosse
possivel designar codigos de espalhamento com baixissima correlacao cruzada aos
usuarios, o MFB seria ineficiente na deteccao dos sinais mais fracos, em cenarios

onde houvesse desequilibrio acentuado entre as poténcias dos sinais recebidos.

A solucao 6tima para o problema de deteccao multiusuario esta no emprego
do detector de maxima verossimilhanca (ML — Mazimum Likelihood), proposto

em Verdu (1998). O detector multiusuario ML ou detector multiusudrio 6timo



1.1 Detectores Multiusudrio 2

(OMuD - Optimum Multiuser Detector) realiza uma busca exaustiva pelo argu-
mento que maximiza a funcao objetivo, ou seja, minimiza a distancia Euclidiana
entre o sinal recebido e o sinal reconstruido, o que implica na escolha do melhor
vetor candidato de informagoes dentre todas as possiveis combinagoes, obtendo-se
a menor probabilidade de erro na deteccao conjunta dos sinais. Trata-se, pois,
de um problema de otimizag¢ao combinatéria, cuja complexidade computacional
cresce exponencialmente com o ntimero de usudrios, ordem da modulagao (cons-

telacdo) e nimero de antenas presentes no sistema.

1.1 Detectores Multiusuario

A complexidade do detector ML é impraticavel na maioria dos cenarios de in-
teresse. Em vista disso, detectores multiusuario lineares quase-6timos, como o
Descorrelacionador e o MMSE ( Minimum Mean-Squared Error), foram propostos
em Lupas e Verdu (1989), Xie, Short e Rushforth (1990). Basicamente, estes
detectores utilizam uma matriz de transformacao linear T aplicada a saida do
MFB, com o objetivo de desacoplar o sinal de interesse e reduzir os efeitos da
interferéncia de multiplo acesso. A complexidade computacional apresentada por
este método de deteccao ¢ polinomial cibica, i.e., da ordem de K3, ou de forma

compacta, O(K3), onde K denota a quantidade de usudrios ativos no sistema.

No detector multiusuario Descorrelacionador, denominado aqui por DEC-
MuD (Decorrelator-Multiuser Detector), a matriz T é formada pela inversao da
matriz de correlacao cruzada entre os codigos de espalhamento dos usuarios ati-
vos no sistema (R™!). Em um sistema sincrono, o DEC-MuD é capaz de operar
a partir da descorrelacao de apenas um bit por vez, aplicando apenas a linha da
matriz R™! correspondente ao usudrio de interesse; no entanto, por ser centrali-
zada, a abordagem da deteccao necessita do conhecimento da sequéncia de espa-
lhamento de todos os usudrios simultaneamente. Este detector linear apresenta
grande robustez ao efeito perto-longe; em canais onde nao ha desvanecimento e
o seu desempenho nao é afetado pelas disparidades de poténcia dos usuarios, a
deteccao pode ser feita sem o conhecimento das amplitudes dos sinais recebidos.
O detector Descorrelacionador apresenta significativa melhoria de desempenho

em relacao ao detector Convencional.

Por sua vez, a matriz de transformacao linear do detector MMSE-MuD re-
quer o conhecimento no receptor da poténcia do ruido aditivo e das amplitudes
estimadas dos sinais recebidos, o que favorece a supressao da MAI e garante ao

detector MMSE-MuD um desempenho igual ou superior ao desempenho do DEC-
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MuD. Na condicao de operagao de sistema com elevada relacao sinal-ruido (SNR
— Signal-to-Noise Ratio), i.e., quando o ruido aditivo tende a zero, o MMSE-MuD
converge, em termos de desempenho, para o DEC-MuD. No extremo oposto, se
o ruido de fundo tender ao infinito, i.e., quando o sistema opera sob baixissima
SNR, o desempenho do MMSE-MuD se iguala ao desempenho do MFB. Ambos os
detectores lineares citados possuem complexidade computacional O(K?), devido

as operagoes associadas a inversao da matriz de correlagao cruzada.

Ha também um grupo de detectores multiusudrio baseados no cancelamento
da interferéncia subtrativo (IC — Interference Cancellation). O principio de funci-
onamento destes detectores é o cancelamento da interferéncia de multiplo acesso
no receptor de um determinado usuario, através da subtracao de parte ou de toda
a MAI estimada atribuida aos demais usuarios (MOSHAVI, 1996). Os detectores
IC sao geralmente implementados com muiltiplos estagios, onde se espera que as
decisoes de bit sejam melhoradas na saida de estdgios sucessivos. Basicamente,
os detectores IC podem ser classificados de acordo com as trés estratégias de

cancelamento de interferéncia subtrativo apresentadas a seguir:

SIC: Cancelamento de Interferéncia Sucessivo (Successive Interference Cancella-
tion) (KOHNO et al., 1990), (VITERBI, 1990) — Este detector realiza o can-
celamento da interferéncia de multiplo acesso de forma serial. Em cada
estagio de decisao, um dos sinais interferentes é cancelado do sinal obtido
a saida do MFB, de tal forma que, no estagio seguinte, a MAI observada
pelos usudrios sera menor. O primeiro estéagio é precedido de uma classi-
ficagdo dos usudrios por ordem decrescente de poténcia (do mais forte para
o mais fraco). Entdo, o cancelamento da MAI é feito seguindo esta classi-
ficag@o, pois os sinais mais fortes apresentam maior probabilidade de serem
detectados corretamente e o cancelamento prioritario da interferéncia des-
tes sinais beneficia a deteccao dos sinais remanescentes. Porém, a saida do
MFB deve ter uma condicao minima de confiabilidade, pois a interferéncia
dos sinais incorretos sobre a SNR é quadruplicada em termos de poténcia

a cada estagio.

PIC: Cancelamento de Interferéncia Paralelo (Parallel Interference Cancellation)
(VARANASI; AAZHANG, 1990) — Em contraste com o detector SIC, o detector
PIC estima e subtrai toda MAI para cada usuario em paralelo. No primeiro
estégio, a saida do filtro correlacionador é dada como o vetor inicial de bits
estimados. Antes de serem submetidos ao decisor, os bits sdao escalonados

pelas amplitudes estimadas e re-espalhados pelos codigos correspondentes,
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e os sinais estimados resultantes sao somados parcialmente (exceto o sinal
de interesse) para se obter a MAI estimada para cada usuério. No segundo
estagio, a MAI é subtraida do sinal recebido e este processo pode ser repe-
tido em multiplos estagios. A cada estdgio do detector PIC, um atraso com
periodo de 1 bit é introduzido ao sinal recebido. A complexidade computa-
cional por decisao de bit é de ordem linear a quantidade de usuarios, i.e.,

O(K) (BUEHRER; CORREAL-MENDOZA; WOERNER, 2000).

ZF-DF: Decisao Realimentada Forcagem a Zero (Zero-Forcing Decision-Feedback)
(DUEL-HALLEN, 1993), também chamado de detector Descorrelacionador
com Decisao Realimentada, o ZF-DF realiza duas operacoes: pré-processa-
mento linear e deteccao SIC. A operacao linear inicial, que consiste em
descorrelacionar parcialmente os usuarios sem aumentar o ruido, potencia-
liza a operacao SIC aplicada aos sinais em ordem decrescente de poténcia.
Fatorando-se a matriz definida positiva de correlagao cruzada R através da
decomposigao de Cholesky (GOLUB; LOAN, 1996), obtém-se R = FTF, onde
F ¢é uma matriz triangular inferior; e aplicando-se um filtro com resposta
(FT)~! & saida do MFB, obtém-se uma descorrelagao parcial dos usudrios
e um ruido aditivo cuja matriz de covariancia do ruido ¢ igual a %I (ruido
branco), sendo I uma matriz identidade. Como resultado da descorrelagao
parcial, o primeiro bit detectado do primeiro usudrio nao contém MAI; o pri-
meiro bit detectado do segundo usuério contém a MAI somente do primeiro
bit do primeiro usuario, e é completamente descorrelacionado dos usuarios
seguintes classificados com menor poténcia, e assim sucessivamente; a partir
do segundo bit detectado, todos os usuarios sao completamente descorrela-

cionados.

Com a proposta de implementar os detectores lineares de maneira mais efi-
ciente, foi apresentado em Moshavi, Kanterakis e Schilling (1996) um esquema
de deteccao com multiplos estagios, que aproxima a matriz inversa de correlacao
cruzada através da expansao polinomial (PE — Polynomial Expansion) em R.
O esquema de deteccao resultante é denominado detector multiusuario polino-
mial (PE-MuD) e pode ser aplicado tanto na aproximagao ao Descorrelacionador
como na aproximacao ao detector MMSE. O PE-MuD pode ser visto como uma
abordagem iterativa que aproxima os detectores multiusudario lineares com baixa
complexidade — de ordem quadrdtica em relagao ao numero de usudrios, i.e.,
O(K?). Em geral, esta abordagem polinomial aproxima a inversao da matriz de
correlagao cruzada via expansao em série de Neumann, com os seus coeficientes

(pesos) estimados pelo método dos circulos de Gerschgorin (BHATIA, 1997). Em
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Sessler e Jondral (2002), é apresentado um detector multiusudrio por expansao
polinomial capaz de reduzir a carga computacional relativa a inversao de R de
O(K?) para O(K?). Neste artigo citado, uma matriz polinomial normalizada
com respeito aos maiores e menores autovalores da matriz de correlagao cruzada
¢é utilizada, a fim de acelerar a convergéncia do detector, e um método eficiente

de estimacgao destes autovalores é proposto pela primeira vez.

Em Hoydis, Debbah e Kobayashi (2011), o método de expansao polinomial é
empregado para aproximar o detector linear MMSE em sistemas MIMO ( Multiple-
Input Multiple-Output) com grande quantidade de antenas e/ou usudrios. A in-
versao da matriz de covariancias é aproximada aplicando-se a teoria dos momen-
tos, os quais determinam os pesos da expansao polinomial. Principal contribuicao
do trabalho citado, a estimacao dos momentos através da diferenciagao iterativa
da transformada de Stieltjes (COUILLET; DEBBAH, 2011) reduz a complexidade
computacional do esquema polinomial de deteccao, em comparagao ao detector
linear MMSE cléssico.

Um conceito amplamente utilizado neste trabalho de Dissertacao é a busca
local (LS — Local Search) aplicada ao problema de deteccao de sinais. O método
de deteccao por busca local é um método de otimizacao com baixa complexidade
computacional, que consiste na busca por solugoes em uma vizinhanca previa-
mente estabelecida (AARTS; KORST, 1989). De acordo com Oliveira et al. (2009),
o detector multiusuario LS-MuD possui desempenho similar quando comparado
aos métodos heuristicos classicos, como a otimizacao por enxame de particulas
(PSO — Particle Swarm Optimization) e o algoritmo genético (GA — Genetic Al-
gorithm), mas com a sua convergéncia mais acentuada, o que resulta numa menor
complexidade. No entanto, quando a ordem de modulacao utilizada no sistema
aumenta, como por exemplo a modulagao M-QAM (M-Quadratude Amplitude
Modulation) com M > 16, o detector LS-MuD tem o seu desempenho limitado

pela falta de diversidade no espaco de busca.

Algumas estratégias de deteccao consistem na combinacao de métodos di-
versos, formando um detector chamado hibrido. Como exemplo, o método de
busca local aplicado apds a saida do detector polinomial promove um ganho ex-
pressivo no seu desempenho, com um pequeno acréscimo na sua complexidade
computacional. Varios detectores multiusuario polinomiais, auxiliados ou nao por
mecanismos de busca local, foram propostos na ultima década. Alguns exemplos
estdo em Sessler e Jondral (2002), Detert e Sessler (2004), Zhang et al. (2005),
Mozaffaripour e Tafazolli (2007), Jacob, Abrao e Jeszensky (2008), Gtz e Abrao
(2012) e Gotz e Abrao (2013a). Uma estrutura formada pelo detector PE-MuD
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como primeiro estagio, seguido por um algoritmo de busca local, foi apresen-
tado em Mozaffaripour e Tafazolli (2007). Esta estrutura permite a obtengao
de um melhor desempenho quando implementado em plataformas reais de pro-
cessamento digital de sinal (DSP — Digital Signal Processing). Com a mesma
perspectiva, em Gotz e Abrao (2012) foi investigado um novo algoritmo de busca
local, que mantém a mesma forma de convergéncia alcancada pela estrutura de
detecgao de Mozaffaripour e Tafazolli (2007), mas com uma quantidade menor
de operagoes, as custas de um aumento marginal e aceitavel na taxa de erro de
bit (BER — Bit Error Rate). Este novo algoritmo classifica os sinais em ordem
crescente de amplitude, a fim de priorizar a inversao de bits dos usuérios mais fra-
cos e, com isso, estabelecer um critério dinamico de parada do processo de busca
local com base na progressao dos resultados da busca. Em Gotz e Abrao (2012)
é introduzido pela primeira vez um detector hibrido que consiste no detector PE-
MMSE-MuD seguido do novo algoritmo de busca local, aplicavel a sistemas SISO
e SIMO DS/CDMA.

1.2 Ganhos de Diversidade e de Multiplexacao

Em um ambiente onde o canal de comunicacao sem fio admite multiplos per-
cursos para o sinal transmitido, pode-se verificar a presenga de multiplas copias
descorrelacionadas deste sinal no receptor, caso a largura de banda do sinal seja
maior que a banda de coeréncia do canal. A partir da combinacao coerente destas
copias descorrelacionadas, o sistema pode explorar a diversidade de percurso para

melhorar a confiabilidade da deteccao.

O recurso conhecido como diversidade espacial pode ser explorado a partir do
uso de multiplas antenas no receptor (e/ou no transmissor), desde que as antenas
receptoras (e/ou transmissoras) estejam distanciadas umas das outras o sufici-
ente para que o ganho do canal entre os diferentes pares de antenas transmissora-
receptora possa ser considerado independente (TSE, 2005). Através da exploracao
deste recurso, é possivel mitigar o efeito do desvanecimento do sinal. Neste con-
texto, utiliza-se uma métrica de avaliacao denominada ganho de diversidade, o
qual quantifica a razao ou velocidade com que a taxa de erro de bit (ou outra figura
de desempenho) vai a zero quando a SNR tende ao infinito (ZHENG; TSE, 2003).
Um esquema classico de combinacao para a obtencao da diversidade espacial é o
método de combinagao de maxima razao (MRC — Mazimal-Ratio Combining), o
qual pode alcancar um ganho maximo de diversidade igual ao niimero de antenas

empregadas no lado do receptor.
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Multiplas antenas no lado do transmissor podem contribuir para o aumento
da eficiéncia espectral, sem a necessidade, no entanto, do aumento da largura de
banda do sistema ou da poténcia de transmissao (HONIG, 2009). Isto é possivel
com o envio de informagoes diferentes em cada antena transmissora, onde o sis-
tema opera no modo multiplexagem, com o qual é possivel obter expressivos
ganhos de multiplexacao em relagao ao sistema que possui Unica antena no trans-
missor e no receptor (SISO — Single-Input Single-Output). Em Zheng e Tse (2003),
os autores defendem um ponto de vista em que ambos os tipos de ganho (diver-
sidade e multiplexagao) podem ser alcangados simultaneamente num sistema de
comunicagao com multiplas antenas, porém ha um compromisso entre ambos. Ha
trés tipos de sistemas com multiplas antenas no transmissor/receptor capazes de

explorar o compromisso ganho de diversidade-multiplexagao:

e SIMO (Single-Input Multiple-Output) — uma antena no transmissor e N

antenas no receptor;

o MISO (Multiple-Input Single-Output) — M antenas no transmissor e uma

antena no receptor;

e MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) — M antenas no transmissor e N

antenas no receptor.

Empregando-se 2 antenas no transmissor e N antenas no receptor, o esquema
de codificacdo espago-temporal proposto em Alamouti (1998) pode obter um ga-
nho de diversidade igual a 2N, com sua complexidade computacional semelhante
ao método MRC. J4 em Foschini (1996), o emprego de miiltiplas antenas em
quantidades iguais no transmissor e no receptor constitui uma arquitetura de
transcepgao denominada BLAST (Bell Laboratories Layered Space-Time). A ar-
quitetura BLAST, desenvolvida para ambientes onde o canal apresenta desvane-

cimento Rayleigh, proporciona grande aumento na taxa de transmissao de dados.

1.2.1 Determinando os Ganhos de Diversidade e de Mul-
tiplexacao

Fundamentalmente, sistemas com multiplas antenas no transmissor/receptor po-
dem propiciar dois tipos de ganho: ganho de diversidade e ganho de multiplexacao
(ZHENG; TSE, 2003). Pode-se dizer que um esquema apresenta ganho de diversi-
dade 0 e ganho de multiplexacao y se, respectivamente, a probabilidade de erro
na detecgio for reduzida pelo fator 1/SNR’ e a taxa de transmissao de dados

for multiplicada por ylog SNR. Por exemplo, num sistema de transmissao nao
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codificado, com modulacao BPSK em canal com desvanecimento e ruido AWGN,

a probabilidade de erro verificada em alta SNR pode ser aproximada por:
1
BER(SNR) ~ ZSNR—I. (1.1)

Mas se o receptor for equipado com duas antenas, a diversidade de percurso no
canal melhora a confiabilidade da deteccao, que tera a probabilidade de erro de

bit na regiao de elevada SNR reduzida para:
3
BER(SNR) = ESNR’Q. (1.2)

Portanto o expoente em (1.2), que indica maior taxa de decréscimo da BER
diante do aumento da SNR, expressa o conceito de ganho de diversidade. Intui-
tivamente, o ganho de diversidade pode ser associado ao nimero de percursos
distintos que podem ser viabilizados pelo sistema de comunicacao. O resultado
geral para qualquer esquema de transmissao/recepgao MIMO, com M antenas no
transmissor e N antenas no receptor, implica que o maximo ganho de diversidade
alcancavel é:

S = M - N. (1.3)

Por sua vez, o ganho de multiplexacao é definido por:

log, R(SNR)

1.4
SNRoco  log, SNR (14)

X:

onde R(SNR) denota a taxa de transmissao de dados em [bits/s/Hz] para uma
determinada SNR. Em Zheng e Tse (2003), os autores defendem um ponto de
vista em que ambos os tipos de ganho podem ser alcancados simultaneamente
em um sistema de comunicacao com multiplas antenas, e também caracterizam
o conceito do compromisso 6timo entre diversidade e multiplexagao. Segundo os
mesmos autores, este compromisso 6timo pode ser obtido por qualquer esquema

de comunicacao com multiplas antenas.

A figura de mérito a ser utilizada na avaliacao do desempenho dos esquemas
de deteccao SIMO, estudados nesta Dissertacao, serda o ganho de diversidade.
Este ganho ¢ dado pelo negativo da inclinacao assintoética da curva de BER, em
funcao da SNR tendendo ao infinito, em escala log-log:

log, BER(SNR)

§=—
SNA oo logy SNR

(1.5)

Uma vez que o eixo da relagao sinal-ruido, presente nos graficos de desempenho

BER x SNR dos detectores estudados, é geralmente apresentado na unidade
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logaritmica decibel (dB), ou seja:

SNR[dB] = 10log;, SNR, (1.6)

a Eq. (1.5) pode ser re-escrita utilizando-se a conversio SNR = 10SNRIBI/10) - ¢

que resulta em:
10log, BER(SNR)

§=— 1 .
SNRIAB] e SNR[AB] - log, 10

(1.7)

Aqui, a diversidade espacial é explorada a fim de se obter uma melhoria no
desempenho dos sistemas de comunicagao que utilizam detectores multiusuario de
baixa complexidade. Os principais resultados obtidos durante o desenvolvimento
deste trabalho de Dissertagao também foram discutidos em Go6tz e Abrao (2012),

Gotz e Abrao (2013a) e Gotz e Abrao (2013b).

1.3 Detectores para Sistemas MIMO

Sistemas com multiplas antenas transmissoras e miultiplas antenas receptoras
(MIMO) apresentam uma degradagao no desempenho quando utilizado o processo
Convencional de deteccao, que consiste na aplicagao de filtros casados aos sinais
de cada ramo de propagacao entre os pares de antenas transmissoras-receptoras.
Esta degradacao se deve aos efeitos de interferéncia dos sinais entre as antenas,
bem como a possivel correlagao entre os sinais desvanecidos. Sendo assim, o
receptor Convencional se mostra ineficiente em sistemas MIMO que requerem alta
taxa de transmissao (ganho de multiplexacao). Baseado somente no sinal obtido a
saida do correlacionador, o detector Convencional negligencia a presenca de outros
sinais interferentes que existem no canal MIMO ou, de forma equivalente, trata
a soma do ruido aditivo com a interferéncia presente em cada antena receptora

como ruido Gaussiano branco.

Por outro lado, o detector ML, que consiste num receptor Convencional se-
guido por um detector de méaxima verossimilhanca, é impraticavel devido ao fato
de que sua complexidade cresce exponencialmente com o nimero de antenas (ou
usudrios ou dimensao do problema). Portanto, novos métodos tém sido propostos
no sentido de superar estas desvantagens. Existe na literatura uma grande quan-
tidade de soluc¢oes bem-estabelecidas que contornam o problema do detector ML,
chamados detectores multiusuario MIMO subétimos ou quase-6timos (VIKALO;

HASSIBI, 2005; LARSSON, 2009).

Estas solucoes bem-estabelecidas para sistemas MIMO podem integrar siste-

mas de transmissao onde (a) o mesmo simbolo de informagcao é transmitido em
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todas as antenas (ganho de diversidade), melhorando a detecc¢ao individual em
cada antena receptora e, na sequéncia, combinando de forma eficiente os sinais de
cada uma (diversidade espacial), ou (b) onde cada antena ¢é usada para transmitir
diferentes simbolos, proporcionando assim uma alta taxa de transmissao (ganho

de multiplexagao).

Vérios métodos de detec¢ao por busca em subespagos (guiados ou nao), como
por exemplo, os detecores esféricos (SD — Sphere Decoder), algoritmo guloso, de-
tector baseado na decomposicao QR (QRD-M), detectores hibridos que combinem
SD e QRD-M, detectores de baixa complexidade baseado no detector PE seguido
de algoritmo de busca local (GOTZ; ABRAO, 2012), entre outros, potencialmente
promoveriam ganho no desempenho do sistema e/ou redugao na complexidade
da deteccao MIMO, especialmente quando ocorre a combinacao de um grande
nimero de antenas (MIMO denso) com uma grande ordem de modulacdo. A
principal razao de se implantar detectores quase-6timos de baixa complexidade
em sistemas MIMO denso é que, embora a deteccao ML possa obter a maxima
ordem de diversidade na recepcao com a menor SNR, sua complexidade compu-
tacional cresce exponencialmente com o nimero de pontos da constelacao e as

mensagens transmitidas.

Em Chockalingam (2010), trés algoritmos de detec¢ao quase-6tima de baixa
complexidade, baseados em maquinas de aprendizagem /inteligéncia artificial, sao
comparados em termos de BER e de complexidade em sistemas de deteccao
MIMO denso de 8 x 8, 16 x 16, 24 x 24, 32 x 32 e 64 x 64 V-BLAST ( Vertical-Bell
Laboratories Layered Space-Time) e alta ordem de modulagao M-QAM (M = 4,
16 e 64). Entre eles, dois algoritmos sao baseados na busca local, chamados LAS
(Likelihood Ascent Search) e RTS (Reactive Tabu Search), e um algoritmo é base-
ado em troca de mensagens chamado algoritmo de propagagao de opinido (BF —
Belief Propagation). As importantes descobertas sobre a viabilidade de tais algo-
ritmos de baixa complexidade para a detecgao MIMO denso (da ordem centenas
de antenas na estagao radio base) abrem a perspectiva de implementagao pratica
de sistemas de comunicagao sem fio de elevadissima eficiéncia espectral (dezenas
de milhares de bps/Hz).

Em Bai, Chen e Choi (2010), um método de detec¢ao por lista baseado na
redugao trelica (LR — Lattice Reduction), considerado computacionalmete efici-
ente, é estudado para reduzir um problema de deteccao MIMO denso em pequenos
problemas de sub-deteccao. Foi proposto um critério de reordenagao de coluna
(CRC — Column Reordering Criteria) para matrizes de canal, mostrando-se que,

com o emprego deste critério, é possivel se obter um ganho significativo no de-
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sempenho com baixa complexidade.

Conforme mostrado em Zu e Lamare (2012), apesar da deteccao MIMO au-
xiliada pela reducao trelica poder conciliar a ordem de diversidade do detector
ML com baixa complexidade, a diferenca de desempenho para o detector ML se
torna maior com o aumento da dimensao do sistema (nimero de antenas, ordem
de modulagao), o que é esperado em sistemas MIMO de grande densidade. Para
mitigar este aspecto, os autores propuseram uma técnica de cancelamento suces-
sivo de interferéncia com pré-classificacao das multiplas ramifica¢oes (PS-MB-SIC
— Pre-Sorted Multiple Branch Successive Interference Cancelation). Resultados
de simulagoes mostram que o algoritmo proposto pode abordar a ordem de mo-
dulacao do detector ML com uma complexidade muito menor, utilizando-se um

grande numero de antenas e alta ordem de modulagao QAM.

1.4 Disseminacoes

Este trabalho de Dissertacao gerou até o momento as seguintes disseminacoes em

periédicos e conferéncias:

Artigos Publicados em Periodicos

[A] GOTZ, R.; ABRAO, T. Detector Multiusuario Hibrido Baseado na Ex-
pansao Polinomial Seguida de Algoritmo de Busca Local. IEEFE Latin Ame-
rica Transactions, v. 11, n. 5, p. 1169 - 1175, set. 2013.

[B] GOTZ, R.; ABRAO, T. Hybrid Local Search Polynomial-Expanded Linear
Multiuser Detector for SIMO DS/CDMA Systems. Advances in Network
and Communications, p. 1 - 15, 2013.

[C] GOTZ, R.; ABRAO, T. Hybrid Local Search Polynomial-Expanded Linear
Multiuser Detector for DS/CDMA Systems. Int. J. Wireless and Mobile
Computing, v. 6, p. 18-26, 2013.

Artigos Publicados em Anais de Congressos

D] GOTZ, R.; ABRAO, T. Hybrid Local Search Polynomial-Expanded Linear
Multiuser Detector for SIMO DS/CDMA Systems. XXX/ Simpdsio Brasi-
leiro de Telecomunicagoes - SBrT. Fortaleza - CE, 2013.

[E] GOTZ, R.; ABRAO, T. Hybrid Local Search Polynomial-Expanded Linear
Multiuser Detector. XXX Simpdsio Brasileiro de Telecomunicacoes - SBrT.
Brasilia - DF, 2012.
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1.5 Organizacao dos Capitulos

Este texto de Dissertagao esta organizado em seis Capitulos. Além deste Capitulo
introdutério, o modelo do sistema e a formulacao matemaética para os detecto-
res multiusudrio sao estabelecidos no Cap. 2, onde é apresentada uma revisao
dos principais detectores lineares cldssicos aplicaveis a sistemas SISO e SIMO
DS/CDMA. O método de expansdao polinomial também é introduzido, tendo
em vista aproximar a inversao da matriz de correlacao cruzada. No Cap. 3,
explora-se o método de busca local aplicado ao problema de deteccao multiusuario
DS/CDMA. A complexidade computacional dos diversos esquemas de deteccao
abordados neste trabalho é discutida no Cap. 4. Os resultados numéricos de
desempenho dos detectores multiusuario analisados sao apresentados no Cap. 5.
Finalmente, as principais conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros sao elen-

cadas no Cap. 6.
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2 Modelo do Sistema e
Deteccao Multiusuario

Os esquemas de detecgao multiusudrio presentes nesta Dissertacao utilizam a es-
tratégia de compartilhamento do canal por divisao de cédigos de sequéncia direta
(DS/CDMA), que consiste no espalhamento do sinal de cada usudrio por todo o
espectro de frequéncias associado a largura de banda do sistema (BIW). Durante
a demodulacao do sinal de interesse, os sinais restantes sao interpretados como
um pseudo-ruido (PN — Pseudo-Noise) (TSE, 2005). Tornar esta interferéncia o
mais semelhante possivel ao ruido Gaussiano branco consiste num fator determi-
nante para a robustez do sistema DS/CDMA contra a MAI. Esta semelhanga é
obtida através da maior aleatoriedade possivel das sequéncias de espalhamento
espectral, que por sua vez é alcancada com o emprego de cédigos longos. No
jargao de sistemas por espalhamento espectral, cada periodo de amostragem do
sinal é chamado de chip, e neste sistema a taxa de chip é tipicamente muito maior
do que a taxa de informagao. Desta forma, a topologia DS/CDMA ocupa uma
grande largura de banda espectral, em relagao a BW ocupada pela informagao a

ser transmitida.

A confiabilidade da detecgdo no sistema DS/CDMA convencional também
depende do controle de poténcia dos sinais dos usuarios dentro de uma mesma
célula. Cada sinal deve ter sua poténcia reduzida ao nivel minimo necesséario
para a sua demodulacao, e simultaneamente todos os sinais dos usuarios ativos
no sistema sao recebidos com a mesma poténcia. Esta condicao é denominada
controle perfeito de poténcia. Geralmente, o controle de poténcia é feito na
estagao radio base (ERB), pois esta possui melhores condigoes de recepgao dos

sinais e maior poder de processamento.

O modelo do sistema empregado na andlise dos esquemas de deteccao mul-
tiusudrio DS/CDMA ¢ descrito na Segao 2.1. Na Secao 2.2, sao descritos os
principais métodos de estimacao dos coeficientes de canal e do ruido. O critério

otimo de deteccao é discutido na Secao 2.3. Na Secao 2.4, sao discutidos os
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métodos lineares de deteccao em configuragoes SISO e SIMO. Finalmente, os
aspectos fundamentais dos detectores multiusudrio polinomiais sao revisados na

Secao 2.5.

2.1 Modelo do Sistema DS/CDMA

A partir daqui, adota-se um modelo de sistema em banda base de tempo dis-
creto, com transmissao no enlace reverso (uplink) em canal sincrono com tnica
antena no terminal movel e N antenas na estagao radio base, com N =1, 2,...
antenas. Considerando N = 1 antena no receptor, o modelo de canal é redu-
zido ao sistema SISO. Para N = 2 ou mais antenas no receptor, o modelo de
canal é definido como SIMO. Ademais, particularmente neste trabalho de Dis-
sertacao, o canal sofre o efeito do ruido aditivo e multiplicativo, i.e., esta sujeito
ao ruido aditivo Gaussiano branco (AWGN — Additive White Gaussian Noise) e
ao desvanecimento Rayleigh plano (nao seletivo em frequéncia). O mesmo canal
é compartilhado simultaneamente por K usudrios, que operam sob um sistema
DS/CDMA sincrono com modulagao por chaveamento bindrio de fase (BPSK —
Binary Phase Shift Keying). Na transmissao, o i-ésimo bit de informagao com
periodo Ty, gerado pelo k-ésimo usudrio a uma taxa de R, = 1/T;, bits por se-
gundo, é denotado por by [i] € {£1},i = 1,2,.... A cada intervalo de bit 1,
bi [i] ¢ modulado por uma sequéncia de espalhamento pseudo-aleatéria (PN) de
tamanho L e taxa de chip igual a R. = L/T}, = LRy, chips por segundo. O cédigo

de espalhamento pode ser representado pelo vetor:

sk ] = [sk1 1], sz [i],-- ., serli]]”, (2.1)

sendo (-)T o operador transposigdo matricial, s, [i] € {:I:L} e L denotando

VL
o ganho de processamento do sistema, i.e., a razao entre o periodo de bit de
informacao e o periodo de chip, L = %’ = g—;. Note-se que a taxa de chip R,

define a largura de banda do sistema DS/CDMA, i.e., BWpua =~ 2R, [Hz].

Considerando um esquema de deteccao que pode explorar o ganho de diver-
sidade, o qual é obtido pela utilizacao de N antenas no receptor da ERB, o vetor
sinal recebido em banda-base, de dimensao L x 1, observado no ¢-ésimo intervalo

de bit na n-ésima antena receptora pode ser representado na forma vetorial por:

v i) =) sk [i] o [i) Aebr [i] + wa [i], (2.2)

sendo Aj, a amplitude do sinal transmitido pelo k-ésimo usuario, admitido cons-
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tante durante toda a mensagem; w, [i] ¢ o vetor AWGN complexo na n-ésima

antena, com média zero e variancia 02 = Ny, cuja densidade espectral de poténcia

unilateral do ruido AWGN ¢é dada por N, [W/Hz].

O termo ¢, [i] denota o coeficiente complexo do canal inerente ao k-ésimo
usuario, no i-ésimo intervalo de bit, associado a replica do sinal recebido na
n-ésima antena. Por simplicidade, admite-se que este coeficiente seja perfeita-
mente conhecido pelo receptor, mas nao o é no lado do transmissor. Em termos
estatisticos, ¢, [i] pode ser representado por uma varidvel aleatdria Gaussiana
complexa com simetria circular, média zero e variancia o2, na forma CA (0, 02).

Na forma polar, o coeficiente complexo de canal é descrito por:
Cnk 1] = |cng [1]] eI0nklil, (2.3)

onde a fase 0, [i] é distribuida uniformemente pelo intervalo [0; 27), carac-
teristica de uma antena receptora omnidirectional, sendo independente da mag-
nitude |c, 4 [i]|. Admite-se aqui uma comunicac@o sem linha de visada (NLOS
— Non-Line-of-Sight); assim, a magnitude dos coeficientes de canal é caracteri-
zada por uma varidvel aleatéria com distribuigao Rayleigh (TSE, 2005), que tem a
funcao densidade de probabilidade (pdf — probability density function) dada por:

fr) = Le(_TQ/Q"?), r > 0. (2.4)

2
O¢

Utilizando-se notacao matricial, com letras maitusculas em negrito represen-
tando matrizes e letras mintsculas em negrito representando vetores, e supri-

mindo o termo 7 por conveniéncia, a Eq. (2.2) pode ser re-escrita como:

r, = SC,Ab + w,, (2.5)
com A = diag (A, As,..., Ak) sendo a matriz diagonal das amplitudes dos
sinais transmitidos, S = [s1, sa, ..., Sk| a matriz dos cédigos de espalhamento de
dimensao LXK, eb = [by, by, .. ., bK]T o vetor de bits de informacao transmitidos

pelos K usudrios. C,, = diag(c,) é a matriz diagonal K x K de coeficientes

T .
complexos do canal, onde ¢, = [cn,l, Cn2s - s ch] com ¢ 1, = |cpi| - €%r. O
T ) .
vetor w,, = [wn,l, Wpn2,y ..., Wy, L] representa o ruido complexo com distribuicao
2
N (0, 02).

O esquema de detecgao Convencional é obtido a partir de um banco de filtros
casados (MFB), também denominado de filtro Correlacionador, sendo definido
pela aplicacao do cédigo de espalhamento, em perfeita sincronia, ao sinal de

interesse no primeiro estagio do receptor. O sinal em banda-base obtido a saida
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do filtro Correlacionador é dado por:

yI;fFB — STI‘n
= S'SC,Ab+S"w,
= RC,Ab+w,, (2.6)
sendo y»'* = [yﬁL’{FlB, Uno s s yi‘ﬁ?] o vetor de informacoes a saida do MFB, de

dimensao K X 1; a matriz de correlacao cruzada entre os codigos de espalhamento
é obtida via R = STS; o vetor w,, = STw,, corresponde ao ruido filtrado com

variancia o2 R.

Seja ainda p,, = [ej‘g"’l, ein2 ejH”’K] " o vetor de fases do canal complexo
e M,, = diag (|caal, [cnz2ls-- -, |cnk|) a sua matriz diagonal de magnitudes, tal
que ¢, = M,,p,,. O efeito de fases do canal pode ser mitigado através da aplicacao

do conjugado do vetor de fases apés o filtro Correlacionador:

z, " =RC,Ab®p, + W, ©p;, (2.7)

n =

onde ® denota a multiplicagao elemento-a-elemento de vetores, semelhante ao
produto de Hadamard de matrizes; (-)* denota o operador conjugado complexo.
Considerando o método de combinagao de maxima razao (MRC) aplicado aos
sinais recebidos nas /N antenas, a variavel de decisao utilizada para estimar o bit

de informacao transmitido pelo k-ésimo usuéario é dada por:

N
N =Y 2 Jenl- (2.8)
n=1

Finalmente, o bit de informacao do k-ésimo usuario é estimado aplicando-se a

funcao sinal a parte real do argumento em (2.8):

DY = sgn (R {&)"}), (2.9)

sendo sgn (+) a fungao sinal e R {-} o operador que extrai a parte real do argu-
mento. Como resultado, o vetor estimado de bits de informacao a saida do MFB
é dado por pFE — [/b\Il“FB, BgIFB, ey /Z)\I}‘(FB]T. Contudo, o desempenho do MFB ¢é
degradado significativamente quando o carregamento do sistema £ = K/L cresce
e/ou quando as poténcias dos K sinais recebidos sao dispares, causando um au-
mento no nivel da MAI em funcao do nimero de usudrios ativos e suas poténcias

recebidas.

A Fig. 2.1 ilustra a topologia do sistema de comunicagao SIMO DS/CDMA

empregado nesta Dissertagao.
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Usudrio 1 Antena N n=N
b, o Cng e = Iy . |CN,1|
. " . ZMFB
Ci - n=1 N ; A
$) . . Wy : MFB MFB
o —/01.1 . Z > ! !
e e | 2 RE) j[ .
U ‘ MFB
_— : % Z11 %
CN;K - *
Usuéario K ~ Antena 1
b. AHCI’KHDV
: D |evel
Sk W, Z[’“\{;g;_é_,
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sKefin,x |CI,K| Z > K 9{(.) Ll :F | 7K,
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Figura 2.1: Topologia do sistema de comunicagao SIMO DS/CDMA.

2.2 Estimacao dos Coeficientes de Canal e da
SNR Equivalente

H& duas abordagens bem-estabelecidas na teoria da estimacao diretamente apli-
caveis na estimacgao dos parametros de canal, principalmente atraso, médulo e
fase dos coeficientes de canal: trata-se dos métodos de estimacao de maxima

verossimilhanca (ML) (ELIASON, 1993) e Bayesiana (CANDY, 2007).

Em Oon e Steele (1997), o método de estimagao por méxima verossimilhanga
é aplicado a sistemas CDMA em canal com desvanecimento Rayleigh plano,
considerando trés tipos de sequéncias de espalhamento comumente utilizados:
sequéncias de Gold, Walsh-Hadamard e codigos ortogonais. Ja a metodologia de
estimacao Bayesiana, aplicada a sistemas de comunicacao moével, é baseada na
reconstrucao de uma pdf de estado dos coeficientes de canal, com base em in-
formagoes disponiveis no transmissor e no receptor. A filtragem de particula (FP
— Particle Filtering) é uma técnica Bayesiana amplamente utilizada no ambiente
de comunicacao sem fio, podendo ser encontrada em Gordon, Salmond e Smith
(1993), Han e Liang (2009) e Ribeiro (2012).

A poténcia associada ao ruido térmico w, elemento do vetor w na Eq. (2.2),
cuja variancia é dada por o2, também pode ser estimada. Estimadores de SNR
amplamente utilizados incluem o estimador de maxima verossimilhanca (ML), o
estimador baseado na geracao de momentos estatisticos do simbolo subdividido

(SSME —Split-Symbol Moments Estimator), entre outros. O estimador ML e o
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SSME tém o seu funcionamento descrito em Pauluzzi e Beaulieu (2000). Em geral,
tais estimadores derivam a SNR a partir de sequéncias de simbolos transmitidas

(conhecidas ou nao pelo receptor) denominadas sequéncias de treinamento.

O SSME ¢ capaz de obter bons resultados de estimacao para a SNR, caso
o sinal de interesse estiver imerso em ruido aditivo Gaussiano branco (AWGN).
Tal estimador compoe sua estatistica de estimacao a partir da soma e produto da
informagao extraida da primeira e segunda metade de cada simbolo de informacao
recebido (split-symbol). Ademais, no método SSME deve-se pressupor que a taxa
de dados (e portanto o periodo de simbolo) seja conhecida ou possa ser estimada

no receptor.

Em geral, pode-se estender a aplicacao de tais métodos de estimagao de SNR
mencionados acima, com alguma aproximacao, para o caso de canais de multiplo
acesso por divisao de cédigos (CDMA), adotando-se a hipdtese de que a inter-
feréncia de multiplo acesso (MAI), sob certas condigoes de niimero e intensidade
de sinais interferentes, pode ser aproximada por uma distribuicao Gaussiana de
variancia o2,,. Assim, a relacdo sinal-interferéncia mais ruido (SINR — Signal-
to-Interference-plus-Noise Ratio) podera ser aproximada por uma distribuigao

Gaussiana com variancia total 02 = 02, + 02.

Neste trabalho de Dissertacao, por questoes de simplicidade na anélise, consi-
dera-se que as amplitudes dos sinais transmitidos A, as magnitudes do canal com-
plexo |c|, as fases 6 e o desvio-padrao do ruido oy sejam perfeitamente conhecidos
no lado do receptor. Ressalte-se, no entanto, que a estimagao de tais parametros

faz-se necessaria em sistemas reais de comunicagao.

Os resultados da estimagao dos coeficientes de canal (¢) sao geralmente cor-
rompidos pelos efeitos do ruido e da interferéncia de multiplo acesso. Neste sen-
tido, os resultados numéricos de desempenho apresentados no Cap. 5 devem ser
considerados limitantes inferiores para a taxa de erro de bit (BER) dos diversos
detectores multiusudrio analisados em sistemas de comunicagao DS/CDMA de
interesse pratico e realista. A grosso modo, estimadores de coeficientes de canal
em sistemas CDMA introduzem erros da ordem de 10% a 15% para amplitudes
e fases (RIBEIRO, 2012). Ja os estimadores de SNR estabelecidos na literatura
possuem uma imprecisao menor do que os estimadores de coeficientes de canal,

alcancando, sob certas condigoes, o resultado muito préximo ao 6timo.
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2.3 Deteccao Otima

Esta Secao traz uma simples andlise da métrica da deteccao 6tima, explorando-
se a funcao custo baseada na distancia Euclidiana entre o sinal recebido e o
sinal candidato reconstruido no receptor. Assim, considere-se inicialmente um
sistema com tnica antena no transmissor e no receptor (SISO); o desempenho
6timo é alcancado com o uso do detector ML, apresentado em Verdu (1998). O
detector ML realiza a deteccao conjunta dos K usuarios no sistema, maximizando

a seguinte funcao custo:
Q(b) =2R {b"C"Ay"™} — b"CARAC"D, (2.10)

a qual é baseada na distancia Euclidiana entre o sinal recebido e o sinal recons-
trufdo no receptor a partir do vetor candidato denotado por b; (-) representa
o operador matricial de conjugacdo e transposi¢ao (operador Hermitiano trans-

posto).

O critério 6timo de detec¢ao multiusuario (OMuD) é portanto baseado no
critério de méaxima verossimilhanca entre o sinal recebido e o sinal reconstruido,
fornecendo como resultado o melhor vetor estimado de bits de informacao b™*:

b = arg{ max_{€ (h)}}, (2.11)

QGMPK

onde P é o comprimento da mensagem transmitida e M a dimensao do alfabeto

de simbolos. Para a modulagao bindria (adotada neste trabalho), M = 2.

Similarmente, na deteccao multiusudrio em sistemas SIMO, a métrica de
(2.11) é substituida pela combinagao linear das fungdes custo obtidas a saida

de cada um dos N ramos de recepgao, i.e., basta substituir €2 (b) por:
1N
b)=— Q, (b). 2.12
Fb) =50 (212

Embora o detector ML alcance desempenho 6timo, a sua complexidade com-
putacional cresce exponencialmente com o nimero de usuarios, ordem de mo-
dulacéo e comprimento da mensagem, i.e., possui complexidade N - O (2MPK).
Como resultado, uma grande quantidade de detectores multiusuario subétimos
tem sido proposta nas tdltimas duas décadas (VERDU, 1998; HONIG, 2009). O
aspecto complexidade computacional sera explorado no Cap. 4, onde sao compa-

radas as complexidades de varios detectores subdtimos ao detector ML.
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2.4 Meétodos Lineares de Deteccao Multiusuario

Métodos lineares de detecgao foram propostos em Lupas e Verdu (1989), incluindo
o detector multiusudrio Descorrelacionador (DEC-MuD). Este detector opera a
partir da multiplicacao dos sinais discretos a saida do banco de filtros casados
pela inversa da matriz de correlacio cruzada R™!. Considerando o modelo de
recepcao coerente, o vetor de bits de informagao na n-ésima antena, estimado

apos a aplicacao do filtro DEC-MuD, pode ser convenientemente descrito por:

ZDEC _ TELECyMFB ® p; _ R—lyMFB ® p:;

= R 'RC,Abop,+R'w,Op;
= C,Ab®p, +W, ©p,, (2.13)

onde TP* = R™!, Vn é a matriz de transformagao para o filtro DEC-MuD, e

ZDEC — [Z

DEC DEC DEC ] T
n

nls Zna sy Zngl € o vetor de informagoes a saida do Descorrelacio-

nador. Note-se que a matriz inversa de correlacao cruzada R™! é o filtro comum
para os sinais recebidos em todas as antenas. O bit de informacao do k-ésimo
usuario é estimado através do método MRC dos sinais em fase recebidos em todas

as [N antenas, ou seja:
N

PO=> 2 Jenul, (2.14)

n=1

e o sinal resultante obtido a saida do DEC-MuD ¢ dado por:

0P = sgn (R {€2°°}) . (2.15)

O detector Descorrelacionador apresenta um ganho de desempenho em relagao
ao MFB, embora a poténcia associada ao termo do ruido w,, = R™'w,,, obtido
a saida do DEC-MuD, seja sempre maior ou igual ao termo do ruido a saida do

MFB (MOSHAVI, 1996; VERDU, 1998).

Outro método linear classico bem-estabelecido na literatura é o detector mul-
tiusudrio de minimo erro quadratico médio (MMSE-MuD), proposto para sis-
temas CDMA em Xie, Short e Rushforth (1990). Este método é baseado na
escolha adequada de um vetor transformacao linear, denotado aqui por t, ; =

[tn,k,h tnk2y - bk, K} , que minimiza o erro quadratico médio entre o bit de in-

MFB

. , . L. , . ) - T
formacao do k-ésimo usudrio e a k-ésima saida da transformagao linear, (t, ;)" yn'™,

resultando em:
2
ni = minE { [bk — (tas)" YZ"‘FB] } : (2.16)

tn,k:

O vetor que minimiza (2.16) envolve a covariancia do ruido filtrado w,, e as
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amplitudes estimadas dos sinais recebidos na n-ésima antena da ERB, expressas

pela matriz diagonal de dimensao K x K:

gn,l 0
0 gug ... O
G,o=| ™™ 7 | =MA (2.17)

Aplicando-se a solugcao MMSE a deteccao conjunta dos K usuarios, a matriz de

transformacao T)"* = [tl,‘ff”l’SE, L P xl‘}?F] , de dimensao K x K, é dada por:
TV — (R+02G;%) . (2.18)

Assim, o vetor de informagoes na n-ésima antena, obtido apés a aplicacao do
filtro MMSE-MuD, é descrito por:

ZMMSE TZIMSEyMFB ® p;km (2.19)

n n
MMSE __ (+MMSE\T,MFB | ,—j0,
onde 2% = (t)%%) y, " - eIk,

Considerar as amplitudes expressas pela matriz diagonal G,, na composi¢ao
do vetor de transformagao do filtro MMSE-MuD, implicitamente envolve a aplica-
¢ao do combinador MRC. Portanto, o bit de informagao estimado para o k-ésimo
usudario, a saida do detector multiusuario linear MMSE em canais SIMO com
modulagao BPSK, é obtido a partir de uma combinacao linear da variavel de

decisao nas N antenas receptoras:

N
DIMSE = gom) (9% {Z zz“}ﬁSE}> : (2.20)
n=1

2.5 Detectores Multiusuario PE-MuD

A complexidade computacional dos MuDs lineares, que tem origem nas operagoes
associadas a inversao da matriz de correlagao cruzada, cresce com a terceira or-
dem da dimensdo da matriz, i.e., O ((MPK)?), sendo P o tamanho da mensagem
transmitida e M a ordem de modulagao. Entretanto, qualquer matriz de trans-
formacao linear, representada por T, no contexto do modelo SIMO, pode ser
aproximada através do método de expansao polinomial iterativa com complexi-
dade O ((MPK)?). Em geral, os métodos PE aproximam a inversao da matriz

de correlagao cruzada via expansao em série de Neumann (BHATIA, 1997).
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2.5.1 Resultado Geral para a Aproximacao PE

O resultado geral para a matriz de transformacao T™", de dimensao K x K, que
pode implementar um detector multiusuario PE aproximando uma inversao de

matriz, é dado por (MOSHAVI, 1996):

T =) wQ' (2.21)

onde N; denota o nimero de termos na expansao polinomial. Os pesos w;, que
sao interpretados como os coeficientes para a taxa de convergéncia das séries,
e a matriz Q, devem ser determinados de forma a aproximar o detector mul-
tiusuario escolhido. Como resultado, a matriz polinomial de transformacao T*"
se aproxima de Q! quando o nidmero de termos na expansao polinomial, deno-
tado por Ny, tende ao infinito. Na proxima Subsecao, sera discutido o método de
expansao polinomial via série de Neumann (BHATIA, 1997), o qual serd utilizado

para aproximar os detectores lineares DEC-MuD e MMSE-MuD.

2.5.2 Expansao Polinomial via Série de Neumann

Através do método de expansao por série de Neumann (BHATIA, 1997), o inverso
da matriz de correlacao cruzada R ™!, para o caso do filtro Descorrelacionador,

pode ser aproximado por:
R~ T =a) (Ix—aR)', [Ix-aR|<1 (2.22)

sendo Ix a matriz identidade de dimensao K e « o fator de convergéncia para
a série finita. A matriz de erro residual associada a aproximacao polinomial é
definida por:
oo
"R = o g (Ix —aR)", (2.23)
i=Ny+1

de tal forma que a igualdade R™! = TPEDPEC 4 gPEDEC goja verdadeira. O fa-
tor de convergéncia o pode assumir valores 6timos! ou, conforme serd discutido
na Subsecao 2.5.4, valores estimados pelo método dos circulos de Gerschgorin

(BHATIA, 1997).

A acuracia da aproximacao polinomial pode ser medida através do erro qua-

drético médio (MSE — Mean-Squared Error) da matriz de transformagao T**P*¢

Y

I'No sentido de minimizar o erro quadratico médio, ou ainda, o erro residual para um ntimero
pré-determinado de termos na expansao, Ng.
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que é definido por:

MSE(T"*"") = E [(T™"™ - R™")?] . (2.24)
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i .2: Erro quadratico médio entre a matriz polinomial de transformacao
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TTEPEC ¢ g matriz inversa de correlacao cruzada R™!, em funcao do ntimero de

termos na expansao polinomial, N.

A Fig. 2.2 ilustra a variacao do MSE da matriz polinomial T"*P*° em fungao
do aumento do nimero de termos utilizados na expansao. Foram consideradas
configuragoes de sistema com K = 9, 15, 21 e 27 usuadrios, utilizando-se cédigos
de espalhamento com sequéncias de Gold e ganho de processamento L = 31.
Operando em baixo e médio carregamento do sistema e utilizando o parametro «
6timo (veja Subsegao 2.5.4), a aproximagao polinomial apresenta baixissimo erro
residual para N; > 3 termos. Note-se que o aumento de N; a partir deste ponto
nao confere grande aumento relativo de confiabilidade a aproximagao polinomial,
o que motiva a utilizacao de Ny = 3 termos para K < 21 usuarios. Observe-se
ainda que para um carregamento do sistema da ordem de £ = % x 100 ~ 68%
(K = 21 usudrios), o angulo de inclinac¢ao da reta tragada entre os valores do MSE

para Ny = 3 e Ny = 4 termos é de =~ 9 graus. Com efeito, quando se utiliza o
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parametro «a estimado pelo método dos circulos de Gerschgorin, o mesmo angulo
de inclinacao é obtido quando se traca uma reta entre os valores do MSE para
Ny =7 e N; = 8 termos. J4 em um sistema que opera sob alto carregamento,
por exemplo £ = 87% (K = 27 usudrios), este compromisso estabelecido entre o
aumento de V; e a diminuicao do MSE para a aproximagao polinomial é alcancado

com N; = 4 termos com « 6timo e N; = 8 termos com « estimado.

2.5.3 Detecgao SIMO PE

Através do combinador MRC, a variavel de decisao utilizada pelo detector PE-

DEC-MuD para estimar o bit de informacao transmitido pelo k-ésimo usuario é

obtida por:
N
PE-DEC PE-DEC
k - E ka . |Cn,k- y (225)
n=1
T
PE __ PE PE PE i PE-DEC ,MFB * :
com z,° = [zm, Zpas-e s me} =T, yo'" © pr. Note-se que a matriz

expandida de transformagao para o PE-DEC-MuD é comum aos sinais recebidos

em todas as antenas.

De forma semelhante, a matriz de transformacao baseada em expansao poli-

nomial para o detector linear MMSE na n-ésima antena receptora é obtida como:

PE-MMSE 2 ~—2\—1
T, ~ (R+0.G.?)
Ng

= oY [Ix —an (R+02G;?)]". (2.26)

i=0
O vetor de informacoes na n-ésima antena, obtido apds a aplicacao da matriz de
transformacao PE-MMSE, pode ser descrito por z," " = TPFMMSE ¢ MR ) p*
Assim, a varidvel de decisao associada ao detector PE-MMSE-MuD é obtida pela
seguinte combinacao linear nas N antenas receptoras:

N
PE-MMSE ___ PE-MMSE
i =) apmosy, (2.27)

)

n=1
Finalmente, as decistes abruptas para ambos os detectores PE-DEC-MuD e PE-

MMSE-MuD sao obtidas simplesmente por:

O = sgn (R{&"™)), (2.28)

onde " é a varavel de decisao obtida a partir do filtro linear Descorrelacio-

nador ou MMSE.
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2.5.4 Fator de Convergéncia

Na Eq. (2.22), o fator de convergéncia da série de Neumann deve ser igual ao raio
espectral® do operador matricial, p (Ix — aR). Sendo assim, a série converge se
o valor do raio espectral for menor do que um (SAAD, 2003). Assumindo que os
autovalores da matriz R, de dimensao K x K, sejam representados por \g, com

k=1,2,..., K, todos reais e limitados ao intervalo:
/\min S )\k S /\maX7

os autovalores de (Ix — aR), denominados py, com k =1, 2,..., K, encontrar-
se-a0 no intervalo:

1- OC)‘max < Mk < 1 - Oé)\min-

Assumindo também que A, > 0, a convergéncia para a série de Neumann de-

pende das seguintes condicoes:

l_a)\min < ]_,

1 —adpax > 1.

Consequentemente, a série converge com qualquer escalar o que satisfaca:

0<a< (2.29)

|)\max| '
2.5.4.1 Parametro o em Canais SIMO com Desvanecimento

A andlise da expansao polinomial para o caso do detector linear MMSE SIMO
DS/CDMA deve levar em conta que o respectivo fator de convergéncia « é alte-
rado em funcao da matriz diagonal de amplitudes recebidas na n-ésima antena,

uma vez que a condi¢do para a convergéncia da série torna-se:
2 -2
||IK—a(R+JWGn )H <1, vn.

Como consequéncia, o parametro «, que determina a convergéncia do detec-
tor PE-MMSE em canais SIMO com desvanecimento deve satisfazer a seguinte

condicao, considerando as amplitudes dos sinais recebidos na n-ésima antena:

2

0< o < 5
Ao+ (52 )

, (2.30)

9min,n

onde Gminn = Min{gi n, gons .- -, gy em (2.17).

2Raio espectral de uma matriz corresponde ao valor absoluto do seu maior autovalor.



2.5 Detectores Multiusudrio PE-MuD 26

Tendo em vista simplificar a andlise da expansao polinomial para o caso do
detector linear MMSE SIMO DS/CDMA, o respectivo fator de convergéncia serd
definido aqui com a premissa de que a matriz diagonal de amplitudes recebidas
na n-ésima antena ¢ normalizada como G,, = I, Vn. Esta condigao indica canal
AWGN na auséncia de desvanecimento. De outra maneira, o limite superior de
« mudaria a cada valor de entrada de G,,. Assim, a condi¢ao simplificada para a

convergencia da série é dada por:
Ik — o (R+021) || < 1.

Portanto, o parametro o que determina a convergéncia do detector PE-MMSE

em canais AWGN se encontra no intervalo:

2
O<a< m. (231)

2.5.4.2 Valor Otimo do Parametro o

Uma vez que o fator de convergéncia de um método iterativo pode ser associado ao
raio espectral do operador matricial, a sua taxa de convergéncia estd relacionada
com a dimensao deste raio (SAAD, 2003). O raio espectral do operador matricial

que aproxima o filtro Descorrelacionador é dado por:
p(Ix —aR) = max {|1 — admax|, |1 — @Aminl }- (2.32)

Portanto, a melhor taxa de convergéncia é obtida com a escolha adequada do
escalar «, a fim de otimizar o raio espectral. A Fig. 2.3 mostra o comportamento

do raio espectral em funcao de a.

- a)\max‘

|1 - u)\min‘

1/)\max 1/)\min

Figura 2.3: Gréfico da dependéncia do raio espectral em relacao a a.
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Dai segue que o valor 6timo de a encontra-se entre as raizes dos limites do
intervalo em (2.32), no ponto definido pelo cruzamento entre o flanco positivo da
curva do limite inferior com o flanco negativo da curva do limite superior (SAAD,
2003):

—1 4+ adpax = 1 — adpin-

A imposicao desta igualdade determina o valor 6timo para o parametro « da

aproximacao polinomial para o detector linear Descorrelacionador:

2
o 2 2.33
aopt )\min + )\max ( )

Para o caso da aproximacao PE ao detector linear MMSE, em canal AWGN

normalizado, o valor 6timo de « é dado por:

2
MMSE — 2 34
aopt )\min + )\max + 20_3\;7 ( )

e, para o caso da aproximacao PE-MMSE em canal SIMO com desvanecimento,

o valor 6timo de «,, é dado por:

Qs — 2 . (2.35)

opt,n 2
)\min + )\max + 2 (U_W>

9min,n

E importante salientar que a escolha deterministica de g, através do célculo
dos autovalores da matriz de correlagao cruzada, é proibitivamente complexa para
a implementacao do método de expansao polinomial utilizando-se plataformas de
processamento digital de sinal disponiveis comercialmente. A complexidade do
calculo de um tnico autovalor, bem como o de todos os autovalores de uma
matriz quadrada de dimensao K, resulta em O (K?). Assim, faz-se necessario
a estimacao do valor 6timo do parametro o. A seguir, a estimacao de gp €

sugerida utilizando-se o Teorema dos circulos de Gerschgorin (BHATIA, 1997).

2.5.4.3 Teorema dos Circulos de Gerschgorin

De acordo com o Teorema dos circulos de Gerschgorin (GCT — Gerschgorin Clir-
cles Theorem) (BHATIA, 1997), qualquer autovalor \; de uma matriz R, que tem
elementos r; ;, Vi, j, estd situado em um dos circulos do plano complexo que sao

centrados em 7;;, € possuem raio Y, i, |ri l, i.e.,

|>\z — ri,il S Z |ri,j| . (236)

i,j71
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Assim, através de calculos simples utilizando os elementos da matriz R, os valores
aproximados de A\, € Amax, denotados respectivamente por Apin € Amax, podem

ser obtidos:

Xmin /A min {7“1"@' + Z |ri,j’} y VZ, (237)

1,J 7

//imax ~ max {ri,i + Z |Ti,j|} s \V/Z (238)

i

O GCT garante uma reducao consideravel na complexidade do calculo dos
autovalores minimo e maximo, sendo, portanto, adotado neste trabalho para es-
timar o parametro o. As Equagbes (2.39) e (2.40) mostram o valor estimado
do parametro que determina a velocidade de convergéncia da série para a apro-
ximagao dos detectores DEC-MuD e MMSE-MuD, respectivamente, empregando-
se o GCT:

a’’ = /#; (239)
)\min + )\max
) 2
Qe = . (2.40)
)\min + /\max + 2 (gg_w>

Os resultados numéricos para o detector multiusuario PE-MMSE-MuD, empre-

gando-se ambos os parametros ap € @, serao analisados na Secao 5.1.
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3 Métodos de Busca Local
Aplicados a Deteccao
Multiusuario

Os algoritmos de busca local (LS — Local Search) permitem alcangar solugoes
quase-6timas a partir de buscas guiadas em subespacos reduzidos em relagao a
dimensao do problema de otimizacao original. O algoritmo 1-opt LS (MOZAF-
FARIPOUR; TAFAZOLLI, 2007; ABRAO et al., 2007) é um exemplo de algoritmo de
busca local de baixa complexidade; tal algoritmo é empregado neste trabalho de
Dissertacao. A Segao 3.1 aborda o conceito da distancia de Hamming, e apresenta
um novo método que permite determinar a dimensao do subespaco de busca onde
os vetores candidatos possuem determinada dy, dado um vetor inicial. A Secao
3.2 traz uma reviao do algoritmo 1-opt LS aplicado ao problema de deteccao
em sistema SIMO. J& a Secao 3.3 propoe uma adaptagao ao algoritmo 1-opt LS,
tendo em vista melhorar o compromisso desempenho-complexidade. Este novo
algoritmo, denominado 1-adapt LS, tem como principal vantagem sua baixissima

complexidade computacional.

3.1 Distancia de Hamming

Algoritmos de busca local operam a partir da busca em uma vizinhanca cuja
distancia de Hamming é fixada. A distancia de Hamming entre dois vetores

binarios b; e by é definida por:
dy (b1, b2) = [[b1 — baf|, (3.1)

o que corresponde a quantidade de elementos (bits) que diferem entre os dois
vetores. A Fig. 3.1 ilustra os subconjuntos de vetores com distancia de Hamming
igual a um, dois, trés e quatro, com referéncia a um determinado vetor inicial de

tamanho P = 4.

E possivel verificar nesta Figura que ha um padrao nas dimensoes dos sub-
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Vetor Inicial 0000

di=1 10001 | [0010| |0100| |1000 ]|
dy =2 (0011| |oto1| |o110] [1001| [1010| |1100]
dy=3 lot11| [1011] |1101] |1110]

du=4 1111

Figura 3.1: Conjunto de vetores agrupados de acordo com as distancias de
Hamming em relacao ao vetor inicial.

conjuntos de vetores diferentes do vetor inicial, padrao este que esta relacionado
a distancia de Hamming dy observada e ao tamanho P do vetor inicial. Veja-
mos, a partir do vetor inicial sao derivados 4 vetores distintos com distancia de
Hamming unitaria, que compoe o subconjunto dg = 1; prosseguindo, a partir de
cada vetor pertencente ao subconjunto dg = 1 sao derivados 3 vetores distintos
que compoe o subconjunto dg = 2; neste subconjunto, que possui 6 vetores dis-
tintos, cada vetor ¢ uma derivagao comum de 2 vetores do subconjunto anterior.
Na sequeéncia, de cada vetor pertencente ao subconjunto dy = 2 sao derivados
2 vetores distintos que compoe o subconjunto dg = 3, o qual possui 4 vetores
distintos onde cada vetor é uma derivacao comum de 3 vetores do subconjunto
dy = 2. Progredindo com esta analise ao longo da sequéncia de subconjuntos,

até dyg = P = 4, verifica-se que as dimensoes dos subconjuntos sao dadas por:

4 4 3 4 3 2 4 3 21
s ,o-.2. 2z , (3.2)
1 1 21 2 3 1 2 3 4
~N Y~ —— Y——
da=1  dy=2 du=3 d=4
Com este padrao de progressao, é possivel calcular a dimensao do subconjunto
de vetores que possuem determinada distancia de Hamming. Esta dimensao serda

genericamente denominada Dy, , expressa pela razao:
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3.2 Algoritmo 1-opt LS Aplicado a Deteccgao
SIMO DS/CDMA

O algoritmo de busca local com distancia de Hamming igual a um, denominado
1-optimum Local Search (1-opt LS), pré-seleciona todos os vetores candidatos
situados a uma distancia de Hamming unitaria do vetor candidato atual, que
preliminarmente é considerado étimo. Na primeira iteracao deste algoritmo, um
vetor candidato inicial deve ser sugerido e submetido ao calculo de sua funcao
custo. Entao, o valor da funcao custo deste vetor é comparado com os valores cor-
respondentes aos vetores candidatos. Nas iteragoes subsequentes, o deslocamento
no espaco da busca guiada é feito com a escolha do vetor que apresente o maior
ganho na funcao custo em relacao ao vetor étimo precedente, enquanto houver ve-
tores candidatos que apresentem algum ganho e durante uma quantidade limitada
de iteragoes. Ao término das iteragoes, o vetor candidato que alcancar o melhor
resultado neste processo seletivo sera declarado como o vetor informacao de saida

do algoritmo. Esta estratégia de busca caracteriza o algoritmo LS classico.

O algoritmo de busca 1-opt LS, aplicado ao problema de deteccao SIMO
DS/CDMA, realiza buscas guiadas pelo vetor candidato b que maximiza a funcao
custo combinada linearmente a partir dos sinais recebidos em N antenas, con-

forme descrito em (2.12) e reproduzido aqui por conveniéncia:

F(b) = >0 (b). (3.4

Para o sistema SIMO DS/CDMA sujeito a canais com desvanecimento, a funcao

custo €2, pode ser descrita como:

Q, (b) =2R {b"C//Ay)™} — b"C,ARAC}b. (3.5)

No esquema de deteccao lopt-LS-MuD, o algoritmo de busca adota como ve-
tor inicial a saida do banco de filtros casados, BMFB, e realiza a busca pelo melhor
vetor candidato no subespaco compreendido por Dl(BMFB). O numero maximo
de iteracoes no processo de busca € estabelecido pelo parametro de entrada Ny,
e a quantidade efetiva de iteragoes realizadas para cada vetor de entrada, que é
vinculada ao ganho em f dos vetores candidatos correspondentes, serd represen-
tada por ny < Nj. A cada iteracao, o melhor vetor candidato é armazenado; este
sera utilizado na iteragao seguinte como vetor inicial. O vetor resultante deste

processo seletivo de busca guiada sera denotado por b"*.
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O pseudo-codigo para o algoritmo de busca local 1-opt LS é descrito no Al-
goritmo 1. O desempenho obtido pelo algoritmo 1-opt LS é avaliado nas Secoes

5.2 ebH.3.

Algoritmo 1 One-optimum Local Search

Entrada: BMFB; Ni; Saida: B;
inicio
t=0;
1. Inicio da busca local: ¢ = 1;
a. bpest [1] = bMFB;
b. fbest [1] = f (bbest [1])7
2. parat=1, 2,..., Ny,
a. Geracao dos vetores candidatos com distancia de Hamming unitaria,
denotados por b, [t], i =1, 2,..., K;
b. Célculo de f; [t] = f (b; [t]);
c. se 3b, 1], (G £1): [f by ) > f (buest (D] A [f (by 1) > [ (b, [1])]
fbest [t + 1] — fz [t];
bpest [t + 1] < b, [t];
senao,
va para 3;
fim de se
fim de para
3. b = bpest;
fim

3.3 Algoritmo de Busca Local 1-adapt LS

Durante a busca pelo melhor vetor candidato, a quantidade de calculos da funcao
custo pode ser limitada com o uso de um determinado limiar. Chase (1972)
estabeleceu um critério de parada baseado nas informagoes inerentes ao canal,
selecionando um numero fixo dos bits menos confidveis a serem invertidos. Dife-
rentemente do critério de parada de Chase, um limiar dinamico para o algoritmo
1-opt LS é usado aqui para reduzir a sua complexidade. Este novo algoritmo,
denominado I-adaptive Local Search (1-adapt LS), classifica os sinais recebidos
em ordem crescente de amplitude; vetores candidatos com distancia de Hamming
unitdria sdo gerados, seguindo a ordem de classificacao dos sinais (do mais fraco
para o mais forte), e suas respectivas fungoes custo sao avaliadas; caso o valor de
f nao seja incrementado dentro de uma quantidade pré-estabelecida de avaliagoes
consecutivas, denotada aqui pelo parametro , o processo de busca ¢é interrom-
pido e uma nova busca ¢ iniciada. Em geral, x é determinado por uma fracao do
numero de usuarios ativos no sistema. O pseudo-codigo para o algoritmo 1-adapt

LS com classificagao das amplitudes dos usuérios é descrito no Algoritmo 2.
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Similarmente ao detector lopt-LS-MuD, este esquema de deteccao multiusu-
ario emprega o vetor bY*® na entrada do algoritmo de busca local. A classificacao
das poténcias dos sinais recebidos é feita a partir da matriz diagonal de amplitu-

des:
G, =M,A =diag (g1, gn2s-- - Ink) - (3.6)

Asim, a amplitude média do sinal recebido relativo ao k-ésimo usuario pode ser

calculada através da combinacao linear dos sinais nas N antenas correspondentes:

| N
0 =5 ;gn,k- (3.7)
O vetor g = [g1, g2, - - -, gK]T ¢é formado para auxiliar a classificacao das poténcias

de todos os sinais dos usudarios ativos; os elementos do vetor de entrada do algo-
ritmo sao ordenados na mesma sequéncia de g e a fun¢ao custo inicial é entao
calculada; em seguida, o primeiro vetor candidato é gerado a partir do vetor de
entrada, invertendo-se o bit relacionado ao sinal de menor poténcia, e a sua funcao
custo é comparada com a funcao custo inicial; se houver ganho em f, o préximo
vetor candidato é gerado; caso contrario, o algoritmo incrementa um indice que,
se alcancar o valor pré-determinado de s, interrompe o processo de busca. So-
mente se algum vetor candidato apresentar ganho em f, o algoritmo avanca para
a proxima iteragao, onde o melhor vetor candidato selecionado na iteragao atual
serd declarado o novo vetor inicial, assim como acontece no algoritmo 1-opt LS.

O vetor resultante também serd chamado de b's.

Quando o algoritmo 1-adapt LS prioriza a inversao dos bits de informacao dos
usuarios mais fracos, assumindo que estes sinais tenham uma maior probabilidade
de erro na recepcao, a eficacia da busca pelo melhor vetor candidato é potenciali-
zada. Assim, é possivel reduzir a complexidade do detector limitando-se o niimero
de sinais processados, quando o aumento relativo nos valores da SNR ao longo
da iteracao indicar a estagnacao no ganho da fung¢ao custo. Este método resulta
na diminuicao da quantidade média de célculos da funcao custo por iteracao,
em comparagao ao algoritmo de busca local I-optimum. A quantidade média de

cdlculos de f, que sera denotada por (., ¢ obtida por:

it

ZCj

j=1

Cavg = 5 (38)

Nig

onde (; denota a quantidade total de célculos de f realizados durante a j-ésima
iteracao; n; representa o numero total de iteracoes. O desempenho obtido pelo

algoritmo 1-adapt LS é avaliado nas Sec¢oes 5.2 e 5.3.
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Algoritmo 2 One-adaptive Local Search

Entrada: BMFB; Ni; g; K; Saida: E;
inicio
t = 0;
1. Classificagao dos sinais: g (ordem crescente de amplitude), dado g [t],
k=1,2,..., K, com 9k [t] < Ok+1 [t]a
2. Inicio da busca local: t = 1; £ = 0;
. byes [1] = B,
b. frest [1] =f (bbest [1])7
3. parat=1, 2,..., Ny,
enquanto ¢ < k,
a. Geracao dos vetores candidatos com distancia de Hamming unitaria
denotados por b, [t], i =1, 2,..., K;
b. Célculo de f; [t] = f (b; [t]);
se fi [t] > fbest [t]a
fbest [t + 1] A fl [t]
bpest [t + 1] < b, [t
{=0;
senao
(=0+1;
fim de se
fim de enquanto
se fbest [t + 1] = fbest [t];
va para 4;
fim de se
fim de para
4. BLS = bpest;
fim

|
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3.4 Detectores MuD Hibridos

Na detecgao multiusuario DS/CDMA, a aproximagao da inversdo da matriz pelo
método de expansao polinomial é combinada aos mecanismos de busca a fim
de se obter um melhor compromisso entre complexidade e desempenho quase-
otimo. Neste trabalho de Dissertacao, é proposta uma estrutura hibrida onde
um subespaco adaptativo de busca é implementado como melhoria ao detector
multiusudrio apresentado em Mozaffaripour e Tafazolli (2007). A Fig. 3.2 ilustra

a topologia genérica para os esquemas hibridos de deteccao PE-LS-MuD.

n=N
v - el
. PE-LIN
_ 21 Q%)_‘
n=1 PE-LIN g]’l-l—LlN LS
EPELN G0 c Y ! AN j[ ! !
! PE-LIN | B | ! 9{( ) 2!
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Y . |CN.K| : ;::
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Z;l;\;LIN OD
. s PE-LIN gPE-LTN z‘ 7Ls
. 0« : K K K
tll’(E LN, =01 |Cl,K| 12’ m() - j[ —
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% Z1k %

Figura 3.2: Topologia genérica para os detectores hibridos PE-LS-MuD.

3.4.1 Detector MuD Hibrido PE-MMSE 1lopt-LS

Uma estrutura de detecgao formada por um algoritmo subdtimo de busca local,
em conjunto com um estagio primario de detec¢ao multiusuario polinomial, foi
apresentada em Mozaffaripour e Tafazolli (2007). Os resultados apresentados
neste artigo citado mostram que a utilizacao do método de busca local promove
um ganho no desempenho do detector PE-MuD. No entanto, isto nao implica
num grande crescimento da complexidade computacional do detector, visto que os
dois estagios da estrutura utilizam informagoes similares no processo de deteccao,
como por exemplo a matriz de correlagao cruzada e as informacoes inerentes ao
canal. Esta estrutura foi reproduzida aqui utilizando-se, no primeiro estagio, do
detector PE-MMSE com N; termos na expansao e com « estimado pelo método
dos circulos de Gerschgorin; o algoritmo 1-opt LS, descrito no Algoritmo 1, é

aplicado no segundo estagio da estrutura hibrida, conforme esquematizado na
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Fig. 3.2. A complexidade computacional destes dois estdgios é discutida em

detalhes no Cap. 4. A partir deste ponto, o detector resultante desta combinagao

serd identificado como hibrido PE-MMSE lopt-LS-MuD.

3.4.2 Detector MuD Hibrido PE-MMSE ladapt-LS

Em vista do bom compromisso entre desempenho e complexidade verificado para
a estrutura hibrida citada na Subsecao anterior, foram propostas aqui modi-
ficacoes no estagio de busca local, constituindo-se o detector multiusuario PE-
MMSE seguido pelo novo algoritmo de busca local 1-adapt LS (GOTZ; ABRAO,
2013a). Esta topologia de recepcao, esquematizada na Fig. 3.2, sera avaliada
sob condigoes realisticas de canais moéveis sem fio no Capitulo 5. Os resultados
numéricos apontam que o algoritmo de busca local de baixa complexidade pro-
porciona um ganho consideravel no desempenho do detector MuD PE classico, o
que resulta em um detector hibrido com excelente compromisso entre desempe-
nho e complexidade computacional. Nesta Dissertacao, o esquema de deteccao
formado pela combinacao entre o método PE-MMSE e o algoritmo ladapt-LS é
identificado como hibrido PE-MMSE ladapt-LS-MuD. Na Secao 5.3, ambos os
detectores hibridos PE-MMSE 1opt-LS e ladapt-LS-MuD tém os seus desempe-

nhos avaliados e comparados entre si.
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4 Complexidade
Computacional

A métrica da complexidade computacional é definida aqui como o nimero total
de operagoes de ponto flutuante (flops — floating-point operations) (GOLUB; LOAN,
1996) necessérias para cada detector realizar suas fung¢oes durante um perfodo de
bit i. As operagoes consideradas aqui sao: multiplicacdo, comparacao, geracao
de nimero aleatorio e selecoes. A complexidade é expressa como uma funcao
do nimero de usudrios (K), antenas receptoras (N) e iteragoes necessarias para
convergéncia (ny). O valor da complexidade computacional do detector ladapt-
LS-MuD ¢ expresso como uma funcao da quantidade média de calculos da funcao
custo por iteracao ((avg), uma vez que a quantidade de calculos da funcado custo
nao é constante durante o ciclo de iteragoes. Os efeitos da MAI e as variagoes da

SNR influenciam o valor de Cayg.

Aqui é importante salientar que o célculo da fungao custo em (2.10) é o fator
mais significativo na determinagao da complexidade dos detectores baseados nos
algoritmos de busca. Os termos CHAyY™ ¢ C,ARACH sio avaliados fora do
ciclo de iteracoes e sao adotados constantes durante a busca guiada do detector. O
nimero resultante de operacoes necessérias para estes dois termos é 4K3 4 6 K2,
e estes sao calculados N vezes (uma vez para cada antena). Dentro do ciclo

de iteracoes, o numero de operagoes necessarias para a avaliacao de cada vetor

candidato através da fungdo custo é N (3K? + 2K).

A Tabela 4.1 mostra a complexidade computacional para os detectores PE-
MMSE com N; termos na expansao polinomial e « estimado pelo método dos
circulos de Gerschgorin, para os detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD com
ny iteracoes realizadas, bem como para os detectores lineares e o detector ML,
sendo estes detectores parte de um sistema com modulagao BPSK e N antenas

no receptor.
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Tabela 4.1: Complexidade Computacional

MuD flops
ML 2KN (K2 +3K) + N (4K + 6 K2 + 2K)
DEC-MuD N (2K3/3 + K)
MMSE-MuD N[2K3/3 +3K +2(K —1)]
PE-MMSE-MuD com & N[3K? + K(N2 +2) + 4]
lopt-LS-MuD ni [KN (3K% +2K) + 2K + 2] +

N (BK?4+4K?* +2K) +1
ladapt-LS-MuD Nit [Cave N (3K% + 2K) + 3K + 3] +

N (BK?+4K?* +2K) +1

4.1 Detectores PE-MMSE-MuD e Linear
MMSE-MuD

O grafico da Fig. 4.1 confronta a complexidade computacional do detector linear
MMSE-MuD a complexidade do detector PE-MMSE-MuD sob canais SISO, em
funcao da quantidade de usuérios K e do niimero de termos na expansao polino-
mial N;. A linha de cruzamento entre as duas superficies indica o limite da regiao
onde o emprego do detector polinomial pode ser mais vantajoso, sob o ponto de
vista do custo computacional. Por exemplo, em um sistema com K = 21 usuérios,
o detector PE-MMSE-MuD possui menor complexidade utilizando até 14 termos

na expansao.

[ ] Linear MMSE-MuD
[ JPE-MMSE-MuD

S,
SR

\/
X
SR
4 X
(R
%
=3
X
g2
[e=1
1
0

Termos 1 1

Usuéarios

Figura 4.1: Complexidade do detector PE-MMSE-MuD em sistema SISO, em
funcao da quantidade de usuarios no sistema e do nimero de termos na
expansao polinomial.

Ja em canais SIMO, como pode ser visto na Fig. 4.2, a taxa de crescimento
da complexidade computacional do detector linear MMSE-MuD, em fung¢ao do

nimero de antenas no receptor, é substancialmente maior do que aquela referente
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ao detector MuD PE com N; < 3 termos. No proximo Capitulo, o desempenho
em termos de BER para ambos os detectores é avaliado, com o propésito de
se caracterizar o compromisso desempenho-complexidade para o detector PE-

MMSE-MuD em diferentes cenéarios de comunicagao sem fio.

] Linear MMSE-MuD
[ ] PE-MMSE-MuD 3 Termos
[ ]PE-MMSE-MuD 1 Termo

2
"

flops x 10°
///’ ,/

b
245
/,/l/}

e
W
/

0

Antenas

Usuérios

Figura 4.2: Complexidade do detector PE-MMSE-MuD em sistema SIMO, em
funcao da quantidade de usudrios no sistema e do niimero de antenas no
receptor.

4.2 Detectores 1lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD

A Fig. 4.3 mostra a complexidade computacional dos algoritmos de busca local,
em funcao do aumento do carregamento do sistema L. Os valores de (,y, empre-
gados no calculo da complexidade do algoritmo 1-adapt LS foram obtidos através
de simulagoes considerando k = |0,4 - K], em sistema SISO DS/CDMA com
ganho de processamento L = 63. Quando se observa os pontos calculados para
K = 27 usuarios, nas curvas com Ny = 3 iteragoes, a diferenca entre as comple-
xidades dos algoritmos lopt-LS-MuD versus ladapt-LS-MuD ¢é de ~ 10° flops.
Para um ntmero de usudrios fixado em K = 51, a diferenca de complexidade
cresce para =~ 6,7 - 10°. Conforme sers visto no Cap. 5, os resultados de desem-
penho obtidos com o emprego do algoritmo 1-adapt LS na detecgao multiusudrio
sub6tima DS/CDMA expressam o excelente compromisso entre desempenho e

complexidade proporcionado por este algoritmo adaptativo.
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Figura 4.3: Complexidade dos algoritmos 1-opt LS e 1-adapt LS empregados
na deteccao multiusudrio, dada em flops; sistema SISO; L = 63; algoritmo

l-adapt LS com k = (0,4 - K.

4.3 Detectores Hibridos PE-MMSE LS-MuD

A complexidade dos esquemas hibridos de deteccao PE-MMSE lopt-LS-MuD e

PE-MMSE 1ladapt-LS-MuD, em funcao do nimero de termos na expansao poli-

nomial e da quantidade de usuarios ativos no sistema, é mostrada na Fig. 4.4.

A contribuicao do valor de N; para a complexidade total dos detectores hibridos

é relativamente baixa, o que pode ser notado observando-se a pequena diferenca

entre as complexidades referentes a /Ny = 1 termo e N; = 30 termos.

flops x 10°

[ |PE-MMSE lopt-LS-MuD
[ |PE-MMSE ladapt-LS-MuD

Usuarios

Figura 4.4: Complexidade dos detectores hibridos PE-MMSE 1lopt-LS-MuD e
PE-MMSE ladapt-LS-MuD em sistema SISO, em funcao da quantidade de
usuarios no sistema e do nimero de termos na expansao polinomial; algoritmos
de busca local com N = 1 iteragao; algoritmo 1-adapt LS com k = |0,4 - K.
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5 Analise de Desempenho

Neste Capitulo, o desempenho de detectores multiusudrio subétimos baseados na
aproximacao por expansao polinomial da matriz inversa de correlacao cruzada,
bem como detectores de busca local e hibridos, sao avaliados por meio do método
de simulagao Monte Carlo (SMC). Os sistemas de comunicagao DS/CDMA SISO
e SIMO foram avaliados sob canais com desvanecimento Rayleigh plano, cujos
coeficientes (magnitude e fase) foram perfeitamente estimados no receptor mas
desconhecidos no transmissor. A robustez destes detectores a eventuais erros
na estimativa dos coeficientes de canal e da SNR deverd ser avaliada em traba-
lhos futuros. O nuimero de antenas nos receptores avaliados neste trabalho de
Dissertacao foi fixado em N = 1 antena (sistema SISO) e N € {2, 3} antenas
(sistema SIMO); a SNR considerada nas simulagoes para sistema SISO varia de
0 a 38 dB. Para sistemas SIMO com N = 2 e N = 3 antenas, os valores maximos
de SNR sao de 24 dB e 30 dB, respectivamente; cédigos de espalhamento es-
pectral do tipo Gold com ganho de processamento L € {31, 63} foram adotados
em um sistema DS/CDMA com taxa tnica de transmissao (SRT — Single-Rate
Transmission); além disso, o nimero de iteragoes dos algoritmos de busca esteve
limitado a Ny, € [0; 10] iteragoes e o niimero de termos empregados na expansao
polinomial foi restrito a IV € [1; 20] termos. A Tab. 5.1 resume as caracteristicas

gerais do sistema e do canal de comunicagao DS/CDMA adotados nas simulagoes.

5.1 Desempenho dos Detectores por Expansao
Polinomial

A avaliagdo do desempenho do sistema SISO com detector PE-MMSE-MuD ¢é
feita a partir de simulagoes Monte Carlo, as quais utilizam o parametro agpt
e cujos resultados s@o apresentados na Fig. 5.1(a). Este grafico mostra o de-
sempenho do detector por expansao polinomial em funcao do nimero de termos
utilizados na expansao em série de Neumann, N;, e o compara ao detector linear

MMSE-MuD; o limite de desempenho quando ha apenas um tdnico usuério ativo
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Tabela 5.1: Caracteristicas do Sistema de Comunicacao

Sistema DS/CDMA

Numero de estacoes radio base ERB =1
Numero de terminais méveis K € [9; 30]
Sequéncia de espalhamento Gold

Ganho de processamento L € {31, 63}
Numero de antenas receptoras N € {1, 2, 3}
Frequéncia da portadora f=2 GHz
Velocidade do mével v =120 km/h

SNR € [0; 38] dB
NFR® ¢ [-5; 5] dB
NFRUD € [-30; 30] dB

Relacao sinal-ruido

Efeito perto-longe

Canal

Ruido AWGN
Desvanecimento Rayleigh plano

Detectores
PE-MMSE-MuD
Numero de termos N, € [1; 20]
lopt-LS-MuD
Numero de iteracoes Ny, € [0; 10]
ladapt-LS-MuD
Ntmero de iteragoes Ni € [0; 10]

Limite de célculos de f k€]0,2-K]; K]

no sistema (SuB — Single-user Bound) também é utilizado como referéncia na
comparacao dos detectores avaliados. Neste ambiente de simulacao, o sistema
DS/CDMA opera com carregamento de £ ~ 68% e nao apresenta o efeito perto-
longe, i.e., NFR = 0 dB. O desempenho do detector MuD PE com ayp ¢ muito
proximo ao desempenho dos detectores lineares, sobretudo com Ny > 3 termos.
Mesmo na regiao de alta SNR, o detector linear e o detector PE-MMSE-MuD
com (py Mantém a inclinacao assintética das suas curvas de desempenho, i.e.,
nao apresentam degradacao acentuada de desempenho na forma de BER floor,

como ocorre com o detector Convencional (MFB).

A Fig. 5.1(b) mostra o desempenho do detector PE-MMSE-MuD em sistema
SISO, com o valor do parametro « estimado pelo método dos circulos de Gers-
chgorin através da Eq. (2.40). A quantidade de termos utilizados na expansao
polinomial do PE-MMSE-MuD, com o parametro @, tem maior influéncia na BER
quando se observa a regiao de alta SNR. Utilizando-se apenas um termo na ex-
pansao, o desempenho do detector polinomial é pouco melhor que o desempenho
do MFB. Nas regioes de baixa e média SNR, o emprego de 5 ou 7 termos garante
um desempenho bastante proximo ao desempenho dos detectores lineares, porém

com reduzida complexidade computacional, conforme discutido no Cap. 4.
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Figura 5.1: Desempenho do detector PE-MMSE-MuD em fungao da SNR,
para diferentes quantidades de termos na expansao polinomial, com o
parametro a.pe em (a) e com o parametro a estimado pelo método dos circulos
de Gerschgorin em (b); sistema SISO; canal com desvanecimento Rayleigh plano
e ausencia de efeito perto-longe; K = 21 usuarios; espalhamento espectral com
ganho de processamento L = 31, utilizando-se sequéncias de Gold.

5.1.1 Desempenho dos Detectores por Expansao Polino-
mial em Sistemas SIMO

A diversidade espacial é explorada nas simulacoes subsequentes, cujos resulta-
dos s@o apresentados nas Figuras 5.2(a) e 5.2(b); admite-se controle perfeito de
poténcia dos usudrios, de tal sorte a se obter no receptor NFR = 0 dB. Para
o detector linear MMSE-MuD, o ganho de diversidade obtido com o emprego
de N = 2 antenas no receptor é praticamente o ganho maximo de diversidade,
Ovmse ~ Omax = 2. No entanto, este ganho de diversidade é reduzido substanci-
almente para o detector PE-MMSE-MuD, uma vez que ocorre o efeito do BER
floor, sendo mais pronunciado para valores reduzidos de N;. Somente para va-
lores de Ny > 7 termos, o detector PE-MMSE-MuD com « estimado é capaz de

proporcionar diversidade maxima nas regioes de baixa e média SNR.

Com N = 3 antenas, a Fig. 5.2(b) indica que o mesmo detector linear MMSE-
MuD também atingiu uma diversidade igual a maxima dyysp & Omax = 3, consi-
derando SNR até 20 dB. No entanto, observe-se que para o detector polinomial
MMSE com @ e N; = 3 termos, os resultados para o ganho de diversidade em
sistemas SIMO com N = 2 e N = 3 antenas aproximaram-se do maximo, sendo
Ouvse = 1,8 € dyuse = 3, respectivamente, nas regioes de média SNR. Mas, no-
vamente, o efeito do BER floor sobre a reducao do ganho de diversidade faz-se

presente, principalmente quando N; é pequeno, i.e., para Ny < 3 termos.
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Figura 5.2: Desempenho do detector PE-MMSE-MuD em fungao da SNR,
para diferentes quantidades de termos na expansao polinomial, com o
parametro « estimado pelo método dos circulos de Gerschgorin; sistema SIMO
com N = 2 antenas em (a) e com N = 3 antenas em (b); canal com
desvanecimento Rayleigh plano e auséncia de efeito perto-longe; K = 21
usudrios; sequéncias de Gold e L = 31.

5.2 Desempenho dos Detectores de Busca Local

Nesta Secao, os detectores multiusuario de busca local sao avaliados em ambientes
de comunicagao sem fio com a presenca do efeito perto-longe. Neste contexto, a
SNR média, denotada por SNR,,,, ¢ estabelecida a partir da classificacao de dois

grupos de usudrios cujos sinais transmitidos possuem poténcias relativas dadas

por:
NFRY = Putert — Pateresse = +5 dB (K/3 usuérios);
NFR(—I) = Pinterf - Pinteresse =-5dB (K/3 usuérios),

2
J,interesse

onde Piterf = A?interf e Poteresse = A representam as poténcias de trans-
missao normalizadas para o i-ésimo sinal interferente e o j-ésimo sinal de interesse,

respectivamente.

No receptor, as amplitudes dos sinais desvanecidos sao combinadas linear-
mente conforme a Eq. (3.7). Uma amostragem para a distribui¢ao das amplitudes
dos sinais recebidos, com padrao de disparidade de poténcia definido por NFR®,
é ilustrada na Fig. 5.3, onde foi considerada uma janela de observacao de 1000
transmissoes em um sistema SISO com K = 30 usudrios. Na Fig. 5.3(a) os sinais
estao dispostos na ordem original do vetor sinal recebido. Os sinais ordenados
pelo algoritmo proposto 1-adapt LS, seguindo a classificagao por ordem crescente

de amplitude, sdo mostrados na Fig. 5.3(b).



5.2 Desempenho dos Detectores de Busca Local 45

Amplitude [dB]
Amplitude [dB]

1000 1000

Usudrio n® 11

Transmissoes Usudrios Ordenados 1

Transmissoes

(a) Sem classificacao (b) Com classificagao

Figura 5.3: Distribuicao das amplitudes dos sinais recebidos, sem classificacao
em (a) e com classificacao por ordem crescente de amplitude em (b).

Além disso, para avaliar a robustez dos detectores ao efeito perto-longe, foram
desenvolvidas simulagoes em ambientes com apenas um grupo de usuarios inter-
ferentes, cujos sinais apresentam uma distribuicao de poténcias de transmissao

em ampla faixa de valores:

NFR™ ¢ [-30; 30] dB (K/2 usudrios).

Resultados numéricos para a robustez dos detectores sob a condicao de NFR(D

serao discutidos na Subsecao 5.2.2, a partir das Figuras 5.9, 5.10 e 5.11.

Observe-se que no contexto do desbalanco de poténcia, i.e., na presenca do
efeito perto-longe, a ser analisado nesta Secao, a SNR média (SNR,,) € a taxa
média de erro de bit (BER,,) referem-se somente aos grupos de usudarios de

interesse (K/3 ou K/2 usuérios).

5.2.1 Detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD

A velocidade de convergéncia, que pode ser entendida como o niimero de iteragoes
necessarias para o algoritmo de busca local alcangar um determinado nivel de
confiabilidade na deteccao, é utilizada para avaliar o desempenho dos detectores
multiusuario de busca local. Aqui, o detector linear MMSE-MuD ¢ utilizado como

referéncia de desempenho e confiabilidade.

As curvas de convergeéncia para os detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD
sao mostradas na Fig. 5.4. Diferentes valores de x sao adotados no algoritmo de
busca com menor complexidade computacional, em um cenario de comunicacao

sob alta SNR e médio carregamento do sistema. A partir da Fig. 5.4, pode-se
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inferir que as velocidades de convergéncia dos algoritmos 1-opt LS e 1-adapt LS
sao equivalentes entre si para todos os valores adotados do parametro k. Os
pontos de BER apds a convergéncia (BER minima) sdo pouco piores quando
k < 10,2- K], o que ndao compromete o bom desempenho do algoritmo 1-adapt

LS quando k = 0,2 K.
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Figura 5.4: Convergéencia do detector ladapt-LS-MuD com diferentes valores
adotados de k, em comparacao ao detector lopt-LS-MuD; K = 21 usuérios;
sequéncias de Gold e L = 31; sistema SISO; desvanecimento Rayleigh plano,

SNR = 30 dB e efeito NFR(,

A Fig. 5.5 mostra o desempenho em termos de BER para o detector lopt-LS-
MuD, em funcao do crescimento da SNR, e o compara ao desempenho do MFB e
ao limite de desempenho SuB. Os resultados mostrados na Fig. 5.5(a) sdo obtidos
para um sistema com controle perfeito de poténcia, enquanto a Fig. 5.5(b) mostra
o desempenho do algoritmo de busca local na presenca do efeito NFR(M. Nestes
cenarios, o algoritmo 1-opt LS com N = 1 iteracao nao apresenta um bom
desempenho, atingindo a BER floor a partir de SNR ~ 32 dB. Na auséncia
do efeito perto-longe, o detector lopt-LS-MuD com N;; > 5 iteragoes apresenta
desempenho similar a referéncia SuB em todas as regioes de SNR observadas; na
presenca do efeito NFR(M | a curva de desempenho do algoritmo de busca local é
deslocada em aproximadamente 2 dB, mas mantém a sua inclinagao assintética

similar a curva de referéncia SuB para Ny > 5 iteracoes.

As curvas de desempenho dos detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD
sao comparadas na Fig. 5.6, a qual mostra resultados de simulagoes com 1 e

3 iteragoes no processo de busca local. E possivel observar que, com Ny = 1
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Figura 5.5: Probabilidade de erro do detector lopt-LS-MuD em funcao da
SNR, para diferentes valores de N;;; K = 21 usudrios; sequéncias de Gold e
L = 31; sistema SISO; desvanecimento Rayleigh plano sem efeito perto-longe em
(a) e com efeito NFRW em (b).
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iteracao, o algoritmo de menor complexidade 1-adapt-LS-MuD alcanca um de-
sempenho equivalente ao 1-opt LS para qualquer valor do parametro s adotado.
Aumentando-se o nuimero de iteragoes, a influéncia de k sobre o desempenho
do detector ladapt-LS-MuD cresce marginalmente e, somente na regiao de alta
SNR com a presenca do efeito NFR(, pode-se notar uma degradacdo marginal
para o caso k = |0,2 - K|, conforme sugere a Fig. 5.6(d). Na presenga do
efeito perto-longe, o incremento de iteragoes nos algoritmos LS (de Ny, = 1 para
N;, = 3 iteragbes) promove uma melhoria substancial no desempenho de ambos os
detectores LS-MuD avaliados, conforme mostram as Figuras 5.6(b) e 5.6(d), res-
pectivamente. No entanto, a complexidade computacional do algoritmo 1-adapt
LS cresce em menor propor¢ao com o incremento de Ny, conforme mostrado na

Fig. 4.3.
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Figura 5.6: Probabilidade de erro do detector ladapt-LS-MuD em funcao da
SNR, para diferentes valores adotados de x; Ny, = 1 iteragao em (a) e (b) e
Ny = 3 iteragdes em (c) e (d); K = 21 usudrios; sequéncias de Gold e L = 31;
sistema SISO; canal com desvanecimento Rayleigh plano sem efeito perto-longe
em (a) e (c) e com efeito NFR® em (b) e (d).

A Fig. 5.7 salienta a importancia da classificacao dos sinais em fungao de suas

amplitudes. O desempenho do algoritmo 1-adapt LS é sensivelmente melhorado



5.2 Desempenho dos Detectores de Busca Local 49

quando ha disparidade de poténcias recebidas e a deteccao segue uma classificacao
dos sinais. Ao observar a grande perda no desempenho que o algoritmo adaptativo
sofre sem esta classificacao, ainda que seja atribuido valor elevado ao parametro
K, fica evidente que a classificacao dos sinais cumpre a sua funcao de potencializar
a eficdcia da busca pelo melhor vetor candidato. Mas esta estratégia é insuficiente
para eliminar completamente o efeito da interferéncia de multiplo acesso na regiao

de alta SNR, quando o ruido térmico torna-se secundario, causando o efeito BER

floor.
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Figura 5.7: Desempenho do detector ladapt-LS-MuD sem classificacao dos
sinais em (a) e com classificagdo dos sinais em ordem crescente de amplitude
em (b); sistema SISO; canal com desvanecimento Rayleigh plano e efeito
NFR®; K = 30 usuérios; sequéncias de Gold e L = 31; algoritmos LS com
Ni, = 3 iteragoes.

5.2.2 Desempenho dos Detectores de Busca Local em Sis-
temas SIMO e Anadlise de (y,

A partir dos resultados mostrados nas Figuras 5.8(b) e 5.8(d), e através da Eq.
(1.5), os maiores valores de ganho de diversidade alcangados pelo detector lopt-
LS-MuD com N;; = 3 iteragdes sao 0 & Opax = 2,0 para N = 2 antenas e
0 = 2,88 para N = 3 antenas. Estes mesmos valores de ¢ sao alcancados pelo
detector ladapt-LS-MuD com x > |0,4 - K'|. Ressalte-se que estes valores de
ganho foram obtidos numericamente para uma faixa de média a alta SNR; no
entanto, devido a existéncia de BER floor, os ganhos de diversidade obtidos com

tais detectores sao reduzidos (a zero) a medida que a SNR tende a infinito.
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Figura 5.8: Probabilidade de erro do detector ladapt-LS-MuD em fungao da
SNR, para diferentes valores adotados de k; sistema SIMO com N = 2 antenas
em (a) e (b) e com N = 3 antenas em (c) e (d); algoritmo 1-adapt LS com
Ny = 1 iteragdo em (a) e (c) e com Ny = 3 iteragoes em (b) e (d); canal com
desvanecimento Rayleigh plano; K = 30 usuarios; sequéncias de Gold e L = 31.

Conforme mostram as Figuras 5.9, 5.10 e 5.11, aumentando-se o nivel da in-
terferéncia de multiplo acesso, verifica-se que os detectores fundamentados nos
algoritmos de busca local 1-opt LS e 1-adapt LS nao sao robustos ao crescimento
do efeito perto-longe dado por NFRM. No sistema SISO, mostrado na Fig. 5.9,
estes detectores sao muito vulneraveis a MAI. Mas o acréscimo do ntmero de
antenas no receptor e do nimero de iteragoes nos algoritmos de busca local, tem
como efeito o aumento da largura da faixa de NFR onde estes detectores apresen-
tam robustez ao efeito perto-longe. Por exemplo, com N = 3 antenas e Ny = 3
iteragoes, esta faixa se encontra no intervalo [—30; 10] dB. Estes resultados de si-
mulacao também mostram a variagao da quantidade média de calculos da funcao
custo por iteracao (Cuve) em razao dos niveis de NFR, ilustrando de forma ele-
mentar a complexidade computacional do algoritmo adaptativo de busca. Para
este algoritmo, o crescimento de (e frente ao aumento do efeito perto-longe nao

¢ completamente eficiente no seu combate, embora o crescimento de Ny o seja.
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Figura 5.9: Robustez ao efeito perto-longe dado por NFR™W dos detectores
lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD; algoritmos de busca local com N = 1 iteragao
em (a) e com Ny = 3 iteragoes em (b); respectivas quantidades médias de
célculos da funcdo custo em (c) e (d); K = 30 usudrios; sequéncias de Gold e
L = 31; sistema SISO; canal com desvanecimento Rayleigh plano e SNR = 30
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Figura 5.10: Robustez ao efeito perto-longe dado por NFR™W dos detectores
lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD; algoritmos de busca com Ny = 1 iteracao em
(a) e com Ny = 3 iteragoes em (b); respectivas quantidades médias de calculos
da funcao custo em (c) e (d); K = 30 usudrios; sequéncias de Gold e L = 31;
sistema SIMO com N = 2 antenas; canal com desvanecimento Rayleigh plano e
SNR = 18 dB.
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Figura 5.11: Robustez ao efeito perto-longe dado por NFRM dos detectores
lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD; algoritmos de busca com N;; = 1 iteracao em
(a) e com Ny = 3 iteragdes em (b); respectivas quantidades médias de célculos
da fungao custo em (c) e (d); K = 30 usudrios; sequéncias de Gold e L = 31;
sistema SIMO com N = 3 antenas; canal com desvanecimento Rayleigh plano e
SNR = 12 dB.
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A Figura 5.12 mostra a robustez dos detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-
MuD ao carregamento do sistema L e a variacao de Ny, em trés diferentes con-
figuracoes de antenas no receptor: N = 1, 2 e 3 antenas. O nimero de iteragoes

utilizadas nos algoritmos de busca local se encontra no intervalo N € [1; 5].
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Figura 5.12: Robustez ao carregamento do sistema para o detector
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No sistema SISO, os algoritmos de busca com Nj; = 1 iteracao sao bastantes
sensiveis ao crescimento de £, como mostra a Fig. 5.12(a). Porém, verifica-se
no graficos das Figuras 5.12(c) e 5.12(e) que a exploragao da diversidade espacial
confere maior confiabilidade e robustez ao carregamento do sistema nos casos
dos detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD, especialmente quando Ny > 3
iteragoes. Ademais, nas Figuras 5.12(b), 5.12(d) e 5.12(f) ¢é possivel verificar a
variacao de (,ve em funcao do aumento de £. Embora as taxas de erro de bit
verificadas para ambos os detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD, operando
com Ny = 3 iteragoes num sistema SISO com K = 27 usuarios, por exemplo,
sejam praticamente idénticas, o valor de (, e para o algoritmo adaptativo ¢ de
aproximadamente 56%. Em sistemas SIMO com 2 ou 3 antenas no receptor,
esta diferenca é de aproximadamente 57%. Estes resultados comprovam que o
algoritmo proposto 1-adapt LS é capaz de atingir um excelente compromisso entre
desempenho e complexidade em cendarios de comunicacao sem fio com elevado

carregamento do sistema.

A Fig. 5.13 indica a variacao da quantidade média de calculos da funcao custo
em cada iteracao, verificada no algoritmo 1-adapt LS com N = 3 iteracoes, em
razao do aumento da SNR. Nesta simulagao, foi considerado K = 27 usuarios em
um sistema com tunica antena no receptor. Na primeira iteracao, os intervalos
de variagao do valor mensurado de (. Sa0 pequenos em relacao ao nimero de
usudrios, e tendem a desaparecer quando a SNR cresce. Para o algoritmo de busca
local com k = |0,6- K|, a variacao de (,y, se encontra no intervalo [17, 6; 20, 5] e
para o algoritmo de busca com x = |0,2- K| esta varia¢ao é menor, encontrando-
se no intervalo [6,6; 7,0]. Em resumo, a variacao da quantidade média de célculos
da fungao custo, com relacao a faixa de SNR, inicialmente cresce com aumento de
k e em seguida tende a zero quando k — K, indicando que a condi¢ao de maior

variabilidade estd em torno de k = [0,5 - K.

Nas iteragoes seguintes, o que se verifica é uma consideravel reducao do
valor mensurado de (u,, 0 qual se aproxima de zero quando a SNR cresce.
Comparando-se o grafico da Fig. 5.13(a) com o desempenho do algoritmo 1-adapt
LS com N, = 1 iteragao em sistema SISO, na Fig. 5.6(b), é possivel concluir que o
acréscimo do nimero de iteragoes no algoritmo adaptativo de busca promove uma
notavel melhoria no desempenho do detector, com um pequeno crescimento rela-
tivo na sua complexidade computacional. Assim, a utilizacao de Ny, = 3 iteragoes
ou mais (até o algoritmo alcangar a convergéncia) garante um bom compromisso

entre desempenho e complexidade para este esquema de deteccao.
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Figura 5.13: Desempenho dos detectores lopt-LS-MuD e ladapt-LS-MuD com
Ny, = 3 iteragdes em (a); quantidade média de célculos da funcao custo (Cavg)
em razao do aumento da SNR, por iteracao, em (b) 1* iteragao, (c) 2% iteragao e
(d) 3* iteracao; K = 27 usudrios; sequéncias de Gold e L = 31; sistema SISO;
canal com desvanecimento Rayleigh plano e efeito NFR(M

A distribuicao estatistica das quantidades de calculos da fungao custo (¢) em
cada uma das trés primeiras iteracoes, contabilizadas numa janela de observacao
de 10° transmissoes, é mostrada nas Figuras 5.14 e 5.15. Esta distribuicao permite
analisar a demanda de cdlculos de f em cada iteracao para diferentes valores
adotados de k. O objetivo desta andlise é encontrar fatores no sistema e/ou no
canal que estejam relacionados com a demanda de (, o que permitiria selecionar os
sinais que compoe as variaveis da fungao custo e, assim, reduzir significativamente

a complexidade computacional do algoritmo adaptativo de busca local.
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5.3 Desempenho dos Detectores MuD Hibridos

Através das curvas de desempenho dos detectores hibridos PE-MMSE lopt-LS-
MuD e PE-MMSE 1ladapt-LS-MuD, mostradas na Fig. 5.16, é possivel notar
que a combinagao entre os métodos de deteccao multiusuario se torna atrativa
apenas quando se utiliza uma quantidade minima de termos na expansao polino-
mial, N; > N™" e que esta quantidade minima varia de acordo com o ntimero
de antenas no receptor e com o numero de iteragoes nos algoritmos de busca.
Conforme foi mostrado na Fig. 4.4, o aumento do nimero de termos na expansao
polinomial nao representa, relativamente, um aumento significativo na complexi-
dade computacional dos detectores hibridos. Este resultado motiva o projetista
a adotar valores elevados de N; no primeiro estagio do detector hibrido, obvia-
mente dentro de um limite que preserve o bom compromisso entre desempenho e

complexidade proposto para este esquema.

Remetendo-se o leitor novamente aos resultados da Fig. 5.16, e tomando-se
a curva de desempenho do detector ladapt-LS-MuD com x = [0,4 - K| como
referéncia na avaliacao dos detectores hibridos, pode-se concluir que, no sistema
SISO, o emprego do detector polinomial no primeiro estagio do esquema hibrido
favorece o desempenho em termos de BER para quaisquer valores adotados de Vg
e Ni. Com o acréscimo de uma ou duas antenas no receptor (sistema SIMO), o
detector hibrido apresenta um bom desempenho relativo com Ny > 3 termos. O
ganho de diversidade obtido pelo detector PE-MMSE ladapt-LS-MuD em sistema
SIMO, com N; = 7 termos na expansao polinomial e com N;; = 3 iteragoes, e
considerando £ = 0,4 - K| é méximo, i.e., d = dyax = 2 para N = 2 antenas e

muito proximo do maximo, 6 = 2,92, para N = 3 antenas.

Assim, conclui-se que a associacao entre os esquemas de deteccao de baixa
complexidade PE-MMSE e os algoritmos de busca local propiciam a obtencao
de ganho de diversidade espacial maximo no receptor, mantendo a complexidade
do detector multiusuario hibrido factivel e atraente, sob o ponto de vista de

implementagao em sistema DS/CDMA equipado com multiplas antenas na ERB.

Também pode-se concluir por uma maior robustez relativa de ambos os de-
tectores hibridos PE-MMSE 1lopt-LS-MuD e PE-MMSE ladapt-LS-MuD, tanto
ao efeito perto-longe quanto a interferéncia de miltiplo acesso, determinada pelo
incremento do carregamento do sistema. Isto se deve ao fato do detector hibrido
incorporar uma aproximacao ao detector linear MMSE, o qual é comprovada-
mente robusto a ambos os efeitos. A Fig. 5.17 mostra a contribuicao do detector

polinomial, no primeiro estdagio de detecgao, para a robustez do esquema hibrido
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e SIMO; K = 30 usuarios; canal com desvanecimento Rayleigh plano e efeito

NFR®: sequéncias de Gold e L = 31.
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contra o efeito perto-longe. Esta figura de mérito foi avaliada para os detectores
PE-MMSE LS-MuD em sistema SISO, no qual os detectores fundamentados so-
mente em algoritmo de busca local nao apresentaram bons resultados — Figuras
5.9(a) e 5.9(b). Os resultados mostrados na Fig. 5.17 foram obtidos utilizando-se
até N; = 20 termos na expansao polinomial. Com N; = 15 termos, o detector
hibrido é robusto ao efeito perto-longe numa faixa de NFR com intervalo de 25

dB (NFR = [—15; 10] dB), regido onde o seu desempenho se iguala ou supera o
desempenho do detector linear MMSE-MuD.
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Figura 5.17: Robustez ao efeito perto-longe dado por NFRM dos detectores
hibridos PE-MMSE 1lopt-LS-MuD e PE-MMSE ladapt-LS-MuD; detector PE
com (a) Ny =5, (b) Ny =10, (¢) Ny =15 e (d) Ny = 20 termos na expansao
polinomial; algoritmos de busca local com Ny = 3 iteracoes; K = 30 usuarios;
sequencias de Gold e L = 31; sistema SISO; canal com desvanecimento Rayleigh
plano e SNR = 30 dB.
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6 Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho de Dissertacao propos e analisou detectores multiusuario subétimos
de baixa complexidade para sistemas de comunicagao DS/CDMA, sob canais
Rayleigh plano equipados com tnica antena no transmissor e multiplas (tinica)
antena(s) no receptor. Também foi proposto um novo método que permite di-
mensionar o subespaco de busca para os detectores LS-MuD, onde os vetores
candidatos possuem determinada distancia de Hamming em relagao a um vetor
inicial.

O principal objetivo atingido foi a obtencao de um bom compromisso en-
tre desempenho e complexidade para os detectores propostos. O algoritmo de
busca local proposto 1-adapt LS alcangou excelentes resultados nas simulagoes
de desempenho, onde se mostrou equivalente ao algoritmo classico 1-opt LS, mas
com reduzida complexidade computacional. Como contribui¢ao especifica, foi
proposta e extensivamente caracterizada uma topologia de detecgao multiusuario
hibrida, baseada na expansado polinomial (PE-MuD) para a inversa da matriz
de correlagao do sistema SIMO/SISO DS/CDMA, com estimagao do parametro
a determinada pelo Teorema dos circulos de Gerschgorin, seguida pelo procedi-

mento de busca local 1-adapt LS.

Resultados numéricos extensivos de simulacao confirmaram um ganho subs-
tancial no compromisso desempenho-complexidade para o detector DS/
CDMA hibrido PE-MMSE 1ladapt-LS-MuD proposto, em relacao ao detector
multiusudrio linear classico baseado na minimizacao do erro quadratico médio
(MMSE). A topologia PE-LS-MuD se mostrou eficaz no combate aos efeitos da
interferéncia de multiplo acesso. No primeiro estdgio do esquema hibrido, o de-
tector polinomial que aproxima o detector linear MMSE-MuD contribui para o
aumento da robustez ao efeito perto-longe. Em sistemas com multiplas antenas
no lado do receptor, o esquema hibrido de detecgao alcanca ganho de diversi-
dade méaximo ou muito préximo do maximo, dependendo do niimero de antenas,
quando se utiliza uma quantidade minima de termos na expansao polinomial. Es-

tas caracteristicas evidenciam a potencialidade do detector hibrido para integrar
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solugoes tecnologicas em sistemas de comunicagao celulares de quarta geracao.

As perspectivas de trabalhos futuros incluem a andlise de sensibilidade da
topologia hibrida face a erros nas estimativas de canal e da SNR. Outra abor-
dagem futura é a exploracao da diversidade espacial também no transmissor,
caracterizando sistemas MIMO. O objetivo é associar técnicas de pré-codificacao
no transmissor, tendo em vista a otimizagao de algumas métricas de desempenho
do sistema, tais como minimizacao da BER, mimimizacao da poténcia transmi-
tida sujeita a um desempenho minimo, ou mesmo a maximizagao da taxa de

transmissao dada uma poténcia maxima disponivel no transmissor.
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