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Resumo

Ao longo deste trabalho, temas vinculados a sistemas com multiplas ante-
nas (MIMO - Multiple-Input Multiple-Output) e ao sensoriamento espectral em
radios cognitivos sao abordados com o intuito de associd-los a um contexto con-
temporaneo em telecomunicacoes. Inicialmente, o desempenho de uma série de
detectores MIMO ¢ avaliado para o uplink considerando-se canais correlaciona-
dos, provenientes da alta densidade de antenas advinda de sistemas MIMO de
larga escala. Sob tal cenario, alguns detectores MIMO, como o detector MMSE
combinado ao cancelamento sucessivo de interferéncia ordenado (MMSE-OSIC),
podem operar de forma bastante peculiar. O detector MMSE-OSIC apresen-
tou um comportamento inesperado e negativo proveniente da decomposicao QR
ordenada, que rendeu um estudo estatistico de tal decomposicao almejando-se
sanar as anomalias do detector afetado. Outro assunto abrangido neste trabalho
foi a distribuicao de poténcia 6tima em sistemas MIMO operando sob a técnica
eigen-beamforming. Em especial, o problema de alocagao de poténcia para a BER
6tima foi solucionado através das condigoes de KKT e da fungao W de Lambert,
evitando-se o uso de métodos numéricos como os métodos da barreira ou da pe-
nalidade. Adicionalmente, foi estudado os efeitos do assincronismo em sistemas
MIMO massivo, dada a tendéncia dos sistemas de telecomunicacao operarem em
frequéncias cada vez mais elevadas (dezenas de GHz no contexto 5G). Neste con-
texto, verificou-se os efeitos do assincronismo no treinamento de canal, quer seja
sobre o erro das estimativas, quer seja no desempenho final dos sistemas MIMO,
dado o uso de sequéncias classicas de treinamento como as de Walsh-Hadamard,
Gold e Quaternaria. Por fim, este trabalho também lida com o sensoriamento
espectral multi-banda através de um esquema proposto baseado no produto de
wavelets. Neste contexto, deu-se énfase ao estudo e analise do sensoriamento de
sinais OFDM realizado pelo método proposto.



Abstract

Throughout this work, some topics related to multiple antenna systems (
MIMO - Multiple-Input Multiple-Output) and spectral sensing in cognitive radios
are addressed in order to link them to other modern telecommunication topics.
Initially, the performance of a series of MIMO detectors is analysed for the uplink
transmission considering correlated channels, a consequence of the high antenna
density in massive MIMO systems. Under such a scenario, some MIMO detectors,
like the MMSE aided by the Successive-Interference-Cancelation (OSIC) tech-
nique, can operate in a quite peculiar way. The MMSE-OSIC detector presented
an unexpected and negative behavior due to the sorted QR decomposition, bring-
ing the opportunity for a statistic study on this decomposition, aiming to solve
the anomalies on the affected detector. Another subject discussed in this work
was the optimal power allocation used in MIMO systems operating under the
eigen-beamforming transmission. Particularly, the minimum BER power alloca-
tion was solved through the KKT conditions and the Lambert W function, which
avoided the use of numerical methods such as the barrier or the penalty meth-
ods. Additionally, it was studied the effects of asynchronism in massive MIMO
systems, as telecommunication systems operate in ever increasing frequencies. In
this context, an analysis of the effects the asynchronism is proceeded, regard-
ing the errors of channel estimates and the end performance, given the usage of
classical sequences such as Walsh-Hadamard, Gold and Quaternary. Finally, this
work also deals with the multi-band spectral sensing through a proposed scheme
based on the product of wavelets. In this context, the focus lied on the analysis
of the spectrum sensing of OFDM signals performed by the proposed method.
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Convencoes e Notacoes

As seguintes notagoes matematicas foram adotadas neste trabalho:

e Letras mintusculas em negrito denotam vetores coluna, a menos que haja

alguma indicagao;
e Letras maiusculas em negrito denotam matrizes;
e ()T: operador de transposicao;
e (-)*: operador de conjugacao;
e ()fI: operador hermitiano (transposicio e conjugagio);
e ()7!: inversdo de uma matriz quadrada;
e (): pseudoinversa de uma matriz;
e det(-): determinante de uma matriz quadrada;
e ||-|ln: norma-n;
e k|| condition number de uma matriz;
e tr(-): operador trago;
e diag(-): operador de diagonalizagao;
e vec(+): vetorizacao de uma matriz;
e |-]: operador inteiro mais préximo;
e [-]: operador inteiro superior mais préximo;
e |-|: operador inteiro inferior mais préximo;
e I, : matriz identidade de ordem K;
e Oynyx: matriz de tamanho N x K formada exclusivamente por zeros;

e 1y.x: matriz de tamanho N x K formada exclusivamente por uns;



CN (u,0?): varidvel aleatéria Gaussiana circular e complexa com média
2.
Y

e variancia o
O(+): ordem da complexidade de uma operagao ou algoritimo;
Q(+): processo de quantiza¢ao de um simbolo modulado;
Q(-)Lr: processo de quantiza¢do no dominio LR;

E []: operador esperanga estatistica;

C: conjunto dos nimeros complexos;

N: conjunto dos nimeros naturais;

Z: conjunto dos nuimeros inteiros;

€: pertence ao conjunto;

W (z): Funcdo W de Lambert;

d(z): Funcao Delta de Dirac;

u(z): Fungao degrau unitério;

Q) = —= / " exp (—?) dz;
erfc(z) = % /xoo exp (—2%) dz;

L 0f() df)

N - e
5 de f'(x): derivada da fungao f(x) em relagao a varidvel x.




Lista de Simbolos

Apresenta-se na sequéncia uma lista dos principais simbolos usados ao longo

deste trabalho. Apesar dos simbolos terem, em sua maioria, seu significado inal-

terado ao longo dos capitulos, existem algumas excecoes. Portanto, apresenta-se

abaixo uma lista de simbolos organizada por capitulos, e por ordem de aparicao,

a fim de evitar a indugao de equivocos.

Capitulo 2

Simbolo

Definicao

W= ox = 5 ® A

R'I‘Q}

ptaw prz

S

w)

Vetor de sinais recebidos

Matriz de canal de um sistema MIMO

Vetor de sinais transmitidos

Ruido aditivo no receptor

Numero de antenas de recepgao

Numero de antenas de transmissao

Ordem de modulagao do sistema

Matriz de correlacao espacial vista pelo transmissor e receptor,
respectivamente

Indice de correlacao espacial na transmissao e recepcao
Vetor de simbolos estimados

Vetor de simbolos estimados e quantizados
Componentes ortogonal da e triangular da decomposicao QR da
matriz de canal H

Vetor de dimensao a contendo

Matriz de equalizacao ZF e MMSE

Energia média dos simbolos enviados

Densidade espectral de ruido para uma banda unitaria
Versao estendida do vetor de sinais recebidos x

Matriz de canal de estendida

Matriz de permutacao para deteccao ordenada

Matriz de canal no dominio LR



N)

Q
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=

Matriz unimodular gerada do algoritmo LLL

Vetor de simbolos transmitidos no dominio LR

Vetor de simbolos estimados no dominio LR

Vetor de simbolos estimados e quantizados no dominio LR
Parametro que controla a qualidade da matriz H a0 longo do
algoritmo LLL

Variavel utilizada na quantizacao de simbolos no dominio LR
Versao estendida da matriz de canal no dominio LR

Versao estendida da matriz T

Componente ortogonal da decomposicao triangular superior da

QR da matriz de canal no dominio LR

Capitulo 3

Simbolo Definicao

A Matriz quadrada a ser decomposta pela decomposicao QR

N Dimensao da matriz A

Q Componente ortogonal da decomposicao QR da matriz A

R Matriz triangular superior gerada na decomposicao QR da ma-
triz A

Uu® Matriz que caracteriza a (-ésima iteracao da decomposicao QR
via Gram-Schimidt

QW Matriz Q para a f-ésima iteracao da decomposicao QR via Gram-
Schimidt

R® Matriz R para a (-ésima iteracao da decomposi¢ao QR via Gram-
Schimidt

Dej Produto interno da (-ésima e j-ésima coluna de Q)

o? Variancia dos elementos da matriz A

M Fungao geradora de momento da variavel p;;

P1j

Capitulo 4

Simbolo Definicao

N Nimero de antenas na ERB (recepcao)
K’ Numero total de antenas de transmissao
K Numero de MTs



Ng Numero de antenas em cada MT

M Ordem de modulagao do sistema

X Vetor de sinais recebidos na ERB

H Matriz de canal de um sistema MIMO

] Vetor de sinais transmitidos pelos TMs

n Ruido aditivo na ERB

H; Matriz de canal entre a ERB e o 7-ésimo TM

S; Vetor de sinais transmitidos pelo i-ésimo usudrio

H Matriz de canal de estendida

I Matriz de permutacao para deteccao ordenada

Es Energia média dos simbolos enviados

Ny Densidade espectral de ruido para uma banda unitaria

Josic Complexidade computacional da deteccao MMSE-OSIC

fosrc—rrr Complexidade computacional da deteccao MMSE-OSIC modifi-
cada

Capitulo 5

Simbolo Definicao

K Numero de MT's

N Numero de antenas da ERB

L, Comprimento do piloto

Ly Numero de simbolos enviados no downlink

T Periodo de simbolo do sistema

Y Matriz contento os sinal recebido na ERB durante o treinamento
de canal (uplink)

Dr Poténcia de transmissdo no canal reverso (uplink)

HT Matriz de canal para o (uplink)

P, Matriz de pilotos enviados pelos TMs

\% Matriz de ruidos na ERB durante o envio dos pilotos

v Matriz usada na estimacao linear do canal

H” Matriz de canal estimada para o (uplink)

D, Matriz de referéncia de pilotos presente na ERB

W, r Matriz usada na estimacao linear do canal usando o método
Least-Squares

Ayr Matriz de pré-codificacao MF

Agp Matriz de pré-codificagao ZF



YMF Variavel de controle de poténcia para a pré-codificacao MF

YzF Variavel de controle de poténcia para a pré-codificagao ZF
Df Poténcia de transmissdo no canal direto (downlink)

H Matriz de canal para o (downlink)

S Matriz de simbolos enviados da ERB para os TMs

\)\% Matriz de ruidos presente nos TMs

MSE;,, Erro teodrico para as estimativas de canal

C Matriz de correlagao circular cruzada das sequéncias piloto
& Assincronismo percentual relativo ao periodo de simbolo

Capitulo 6

Simbolo Definicao

X Vetor de sinais recebidos

H Matriz de canal do sistema MIMO

P Matriz de controle de poténcia para os simbolos a serem trans-
mitidos

A Matriz de pré-codificagao

S Vetor de simbolos transmitidos

n Ruido aditivo no receptor

N Numero de antenas de recepgao do sistema

K Numero de antenas de transmissao do sistema

U,z v Componentes matriciais de uma decomposicao SVD

Pi SNR pés-deteccao da i-ésima transmissao do sistema operando

sob o eigen-beamforming

M Ordem de modulacao do sistema

M Ordem de modulagao do sistema

pr Poténcia total disponivel no transmissor

Pe; Taxa de erro de bit para a transmissao da ¢-ésima antenas.
K4 Numero de antenas ativas.

A Multiplicador de Lagrange

Capitulo 7

Simbolo Definicao

b'e Sinal a ser sensoriado



Sinal transmitido pelo i-ésimo usuério primario

Numero de usudrios primarios

Ruido aditivo persente no sensor espectral

PSD estimada do sinal = através do método de Welch
Frequéncia de amostragem

Sinal filtrado no i-ésimo ramo do método proposto

Numero de ramos de filtragem presentes no sensor espectral pro-
posto

Resposta impulsiva filtro do i-ésimo ramo do método proposto
Sinais ao longo do processo do método de sensoriamento pro-
posto

Maéscara espectral estimada




1 Introducao

Sem duvidas, os servigos de telecomunicacoes tornaram-se um bem econdémico
e social imprescindivel na atualidade, promovendo fortes mudancas na forma
com que o homem interage com o mundo a sua volta. Sendo um étimo meio
para o entretenimento e prestacao de servigos, as telecomunicagoes atingiram
um estado de onipresenca no cenario atual, oferecendo comodidade, seguranca e
lazer aos seus usudarios. Um exemplo disso é o nimero de usudrios da telefonia
movel: estima-se que 67% da populacao mundial serd adepta de tal servico até
2019, ou seja, aproximadamente 5 bilhdes de usudrios (STATISTA, 2016). Logo, a

perspectiva de negocios bilionarios encontra-se no horizonte das telecomunicagoes.

A explosao da demanda por servicos ligados a telecomunicacoes deve-se ma-
joritariamente a chegada dos sistemas de telecomunicacoes de quinta-geracao,
doravante denominados 5G, da internet das coisas (IoT, Internet of Things) e
da internet tatil, os quais impoe elevados requisitos se comparados aos sistemas
atuais, sistemas de geragao (4G). De acordo com a visdao de (DOCOMO, 2010),
o 5G tem como meta oferecer taxas de transmissoes cem vezes maiores que O
4G, além de atender simultaneamente um niimero cem vezes maior de conexoes,
sob laténcias da ordem de milissegundos e com poténcias operacionais reduzidas.
Por outro lado, o advento da IoT massificara o niimero dispositivos do cotidiano
integrados a internet (exemplo eletrodomésticos, gadgets), exigindo um nimero
elevadissimo de conexoOes simultaneas. Alavancada por aplicacoes como a rea-
lidade virtual e realidade aumentada, a internet tatil exige laténcias em torno
de 1 ms para aprimorar a experiéncia sensorial do usudrio (FETTWEIS, 2014).
De modo anélogo, o nivel de tolerancia a atraso tornar-se-4 mais exigente em
sistemas smart grid (EROL-KANTARCI; MOUFTAH, 2015) e comunicagao device-
to-device (D2D), em torno de 100 ps a 700 ps.

Apesar da grande importancia dos servigos listados anteriormente, seus ele-
vados requisitos impoem grandes obstaculos a sua viabilidade. Desta forma, os
atuais sistemas de comunicacao nao sao capazes de atender tais requisitos, sendo

necessaria uma consideravel evolucao, que por sua vez requer mudancas na ar-
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quitetura e na filosofia de operacao de tais sistemas. Classicamente, oferecer
altas taxas de dados a um ntumero elevado de usuérios requer altas quantidades
de espectro e energia, porém ambos sao recursos limitados e escassos. No en-
tanto, ha uma crescente preocupacao na reducao da irradiacao eletromagnética,
dados seus possiveis danos ao organismo humano (LIN, 2016), o que restringe
ainda mais as poténcias irradiadas por dispositivos sem fio. Especificamente,
recomenda-se que, para uma exposicao eletromagnética prolongada, a taxa de
absorgao eletromagnética especifica (SAR, Specific Absorption Rate) nao exceda
80 mW /kg (IEEE..., 2006). Em contrapartida, sistemas contemporaneos, como
o 4G, estipulam picos de poténcia de transmissao de 20 W para estagoes radio
base (ERBs) e 100 mW dispositivos méveis (3GPP, 2016). Apesar de nao haver
um consenso a respeito dos maleficios da exposicao prolongada de ondas ele-
tromagnéticas em seres humanos (MICHELOZZI ALESSANDRA CAPON; PERUCCI,
2002), tais orientacoes de segurangas devem ser seguidas, exigindo sistemas que
operem com menores poténcias de transmissao. Outra preocupagao é o crescente
consumo de energia das ERBs, que pode resultar em altos custos de operacao,
encarecendo o custo de manutencao do servico mével. Quanto a politica de rea-
locacao de espectro, tal pratica tem se mostrado inviavel dado o grande esforco
burocratico e tempo despendido para obter uma pequena quantidade de espectro
na faixa de micro-ondas, e.g., a realocacao de bandas de TV aberta (700 MHz)
para telefonia mével 4G no Brasil (ANATEL, 2014). Portanto, nota-se que os fu-
turos servicos das telecomunicacoes nao podem ser atendidos através de solugoes

triviais como aumento de banda e/ou energia, dada uma série de restrigoes.

Com os altos requisitos de QoS (Quality of Service) e escassez de recursos des-
tes novos servicos, nota-se a necessidade de novas estratégias para o sucesso das
proximas geracoes de telefonia mével(STAPLE; WERBACH, 2004). Sumariamente,
o uso eficaz dos recursos (energia e espectro) combinadas a algumas mudancas
no acesso ao meio sao estratégias candidatas a alavancar os servigos de préxima
geracao. Em particular, pode-se destacar a otimizacao convexa em conjunc¢ao
com o conceito de radio cognitivo como uma poderosa ferramenta para obter o
maximo potencial de um sistema de comunicacao sem fio. Neste contexto, os
radios cognitivos devem sensoriar o meio em que se encontram para gerenciar
recursos disponiveis de maneira otimizada(HAYKIN, 2005). Por outro lado, sis-
temas com multiplas antenas (MIMO, Multiple-Input Multiple Output) possuem
um grande potencial a ser explorado, por apresentar inimeras vantagens quanto
ao seu desempenho, confiabilidade e/ou eficiéncia espectral e energética em sis-

temas sem fio. Adicionalmente, cogita-se a quebra da hierarquia da ERB nos
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sistemas de préxima geragao, permitindo a comunicagao entre terminais moveis
sem o intermédio da ERB (BOCCARDI et al., 2014), e.g., tecnologia D2D. Logo, a
quebra de tal paradigma oferece um maior dinamismo no acesso ao meio, possi-
bilitando incorporar conceitos de radio cognitivo para uma operagao inteligente

do sistema como um todo.

1.1 Estrutura do Trabalho

Dada sua relevancia a temas contemporaneos, como o 5G, este trabalho faz
um estudo de sistemas de comunicacao dotados de miiltiplas antenas, bem como
aborda técnicas de sensoriamento espectral de radios cognitivos. A seguir, sao
apresentados os temas abordados em cada capitulo desta Dissertacao de Mes-

trado:

e No Capitulo 2, uma vasta gama de detectores MIMO é estudada de forma
compreensiva e detalhada, dando énfase a analise de desempenho e com-
plexidade de sistemas MIMO operando em cenarios que impoe correlagoes
espaciais variadas. Em particular, constatou-se que detectores auxiliados
pela técnica de cancelamento sucessivo de interferéncia ordenado (OSIC,
Ordered-Successive-Interference-Cancellation) deixam de operar corretamente

sob elevados valores de correlacao espacial.

e Baseado nas deficiéncias de uma classe especifica de detectores, o Capitulo
3 desenvolve uma andlise concisa sobre a decomposicao QR, responsavel
por limitar o desempenho tais detectores em cendrios com correlagoes es-
paciais mais severas. O estudo abordado neste capitulo é feito de forma
estatistica com o uso de operagoes matriciais, as quais permitiram analisar

a sensibilidade decomposicao QR.

e Através das investigacoes do Capitulo 4, contata-se que a decomposicao QR
pode apresentar problemas relacionados a estabilidade numérica, podendo
nao garantir a ortogonalidade de uma das suas componentes. Com tal
diagnéstico, foi possivel resolver o comportamento atipico dos detectores

OSIC operando em canais espacialmente correlacionados.

e Dada a tendéncia de sistemas a operarem em frequéncias cada vez mais al-
tas, problemas de sincronismo, tanto no tempo quanto na frequéncia podem
emergir. Logo o Capitulo 5 apresentard um estudo da estimacao de canais

MIMO auxiliado por sequéncias piloto temporalmente dessincronizadas.
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e No Capitulo 6, sera apresentado e resolvido o problema de alocacao 6tima
de poténcia para atingir a minima taxa de erro em sistemas de comunicagao
MIMO operando sob o esquema de transmissao eigen-beamforming, no qual
os canais MIMO sao totalmente paralelizados. Para isso, o problema sera
modelado na forma padrao, sendo resolvido com o auxilio de técnicas de

otimizacao convexa, mais especificamente, os multiplicadores de Lagrange.

e No Capitulo 7 é proposto um esquema de sensoriamento espectral multi-
banda para radios cognitivos. A topologia proposta baseia-se em um banco
de filtros, que remonta um transformada wavelet. Em particular, a analise
do sensor proposto serd feita considerando sinais do tipo OFDM, a qual

consistem em uma técnica padrao em sistemas modernos de comunicagao.

e Por fim, o Capitulo 8 oferece conclusoes do trabalho Dissertacao, bem como

uma perspectiva de continuidade para esta investigacao.

O diagrama abaixo apresenta a divisao hierarquica do texto.

Detecgao, Alocacao de Poténcia e Sensoriamento Espec-

tral em Sistemas de Comunicacao

\— 1 Introducao

—— 2 Deteccao MIMO

3 Analise Numérica da Decomposicao
I OR

L 4 Deteccao MMSE-OSIC em Ca-

nais Altamente Correlacionados

5 Estimativas de Canais MIMO com Treina-

mento Assincrono

6 Alocacao de Poténcia em Sistemas MIMO

com FEigen-beamforming

——— 7 Sensoriamento Espectral Multi-Banda

—— 8 Conclusoes



2 Deteccao MIMO

O processo de deteccao é uma etapa de suma importancia em sistemas MIMO,
pois o canal nestes sistemas altera consideravelmente o sinal transmitido, exi-
gindo métodos mais sofisticados para a reconstrucao da mensagem. Além disso,
um entendimento mais aprofundado do funcionamento de detectores MIMO ¢é
imprescindivel para o projeto de sistemas com muiltiplas antenas, pois diferentes
detectores apresentam desempenhos e custos computacionais distintos. Portanto,
deve-se selecionar o detector que melhor atenda os requisitos do sistema, dadas
suas limitacoes. Caso o sistema seja intolerante a altas taxas de erro, necessita-se
de um detector com um bom desempenho, que exige um maior processamento.
Por outro lado, o tempo gasto no processamento da deteccao nao deve ser pro-
longado, pois deve-se respeitar o tempo de coeréncia do canal além de minimizar
ao maximo o tempo de laténcia. Neste contexto, operagoes usadas na deteccao
em sistemas MIMO um ntimero consideravel de antenas pode levar até 30% do
tempo de coeréncia do canal (SHEPARD et al., 2012), reduzindo consideravelmente

o tempo efetivo para a transmissao de dados.

Neste capitulo, sera feita uma breve introducao sobre sistemas MIMO, se-
guida por um estudo detalhado da deteccao MIMO em sistemas operando no
modo V-BLAST (Vertical Bell Laboratories Layered Space-Time), incluindo de-
tectores otimos e lineares, além de um conjunto de técnicas opcionais a serem
incorporadas a deteccao com o intuito de aprimora-la. Apds apresentar esta
vasta gama de detectores, estes serao testados em termos de desempenho (BER)
e complexidade computacional a fim de caracteriza-los. Tal abordagem torna-se
importante para a escolha do tipo de deteccao a ser adotado, pois deve-se obter a

maxima eficiéncia, dadas a capacidade de processamento e limitagoes do sistema.

2.1 Introducao a Sistemas MIMO

Apesar de ser uma tecnologia razoavelmente moderna, sistemas com multiplas

antenas foram aplicados em diferentes ocasioes ao longo do século passado (HAMP-
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TON, 2013). Em torno de 1905, o fisico alemao Karl Braun multiplas antenas
para focalizar ondas eletromagnéticas em determinadas dire¢oes. J& durante a 22
guerra mundial, multiplas antenas foram utilizadas para aprimorar o funciona-
mento de radares. Outra aplicacao de miltiplas antenas se deu em transmissoes
de rddio AM (amplitude-modulation), permitindo a transmissao terrestre para o
dia e a transmissao celeste para o periodo noturno sem a necessidade de se al-
terar o angulo de elevagao das antenas. Mais recentemente, em (WOLNIANSKY
et al., 1998) foi apresentado o protétipo V-BLAST, comprovando a viabilidade
de sistemas MIMO, alavancando a pesquisa em torno do tema. Ja hoje em dia,
os consolidados padrdes Wi-Fi 802.11 e LTE-A (Long-Term-Evolution Advan-
ced) incorporam sistemas MIMO ao seu funcionamento. Para os préximos anos,
espera-se a incorporacao de sistemas MIMO de larga escala (RUSEK et al., 2013)
no 5G (BOCCARDI et al., 2014), tornando o tema importantissimo.

Antes de comecar esta discussao, algumas consideracoes devem ser feitas.
Primeiramente, sera apresentada a transmissao de dados em um sistema MIMO
ponto a ponto, ou seja, todas as antenas da transmissao estao concentradas no
mesmo local, assim com todas as antenas de recepcao. Por conveniéncia, os sinais
serao tratados em banda base em sua forma geométrica, usando a modulacao
QAM (Quadrature-Amplitude-Modulation) com codificagdo Gray. Além disso,
serd considerado inicialmente o modelo de banda estreita com banda unitaria
no dominio da frequéncia, mas tal modelo pode ser estendido facilmente para

sistemas multi-portadoras como o OFDM.

A Figura 2.1 apresenta um esquematico representando a transmissao de um
sistema MIMO ponto a ponto. Nele, os dados fornecidos ao transmissor devem
ser processados antes de serem transmitidos. Nesta etapa, os dados de entrada
sao modulados, podendo ser codificados, pré-codificados e multiplexados em di-
versas subportadoras, sendo por fim distribuidos ao longo das K antenas no lado
transmissor. Ao ser transmitido, os sinais de cada antena percorrem diversos ca-
minhos! até chegarem as N antenas de recepgao. Ja no receptor, a mensagem é
reconstruida mediante ao sinal desvanecido e corrompido pelo ruido aditivo. Fe-
lizmente, pode-se sintetizar de forma compacta e elegante a transmissao MIMO

descrita anteriormente fazendo o uso da notacao matricial:
x = Hs +n, (2.1)

onde x € CV agrupa os sinais recebidos em cada uma das N antenas receptoras;

H € CV*K & a matriz do canal, cujos elementos descrevem o ganho e o desvio de

1De fato, existem NK caminhos diretos distintos entre o transmissor e o receptor
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fase de cada canal estabelecido entre cada par de antena transmissora e receptora;
s € CK representa os sinais transmitidos em cada uma das antenas transmissoras;
en € CV é o ruido aditivo branco, cujos elementos seguem uma distribuicao
Gaussiana circular complexa, i.e., n; ~ CN (0, Ny), sendo Ny a densidade espectral

de poteéncia do ruido aditivo.

Transmissor Receptor

n
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Figura 2.1: Sistema MIMO.

2.1.1 Modelagem do Canal

A modelagem do canal serd mantida simples, porém, suficientemente ade-
quada aos tipos de sistemas a serem abordados. Em particular, faz-se o uso de
um canal MIMO com desvanecimento Rayleigh, sujeito a correlacao espacial en-
tre antenas. O desvanecimento Rayleigh é modelado de forma estatistica usando
variaveis aleatérias que seguem uma distribuicao Gaussiana circular complexa
de média nula e varidncia unitéria, ou seja, h;; ~ CN(0,1), cuja magnitude é
representada por uma variavel aleatéria do tipo Rayleigh, enquanto a fase é re-
presentada por uma varidvel uniforme (CHO JAEKON KIM, 2013). Vale lembrar
que o modelo de desvanecimento Rayleigh ¢ valido para ambientes que proporcio-
nam muitas reflexdes eletromagnéticas, ou seja, ambientes altamente urbanizados
ou com diversos obstaculos (MOLISCH, 2005). Logo, nao existe um percurso do-

minante para o sinal, isto é, ele nao apresenta linha de visada.

Como o espaco destinado a acomodagao das antenas de um sistema sem fio
¢ muitas vezes limitado, a correlacao entre antenas surge como um agravante em
sistemas MIMO, principalmente em sistemas MIMO de larga escala. A medida
que a distancia entre as antenas de transmissao ou recepcao diminui, os canais
entre antenas adjacentes possuem caracteristicas cada vez mais semelhantes. No
geral, pode-se dizer que canais comecam a apresentar correlacoes significativas
quando a distancia entre antenas é inferior meio comprimento de onda (GOLDS-

MITH, 2005). Com canais cada vez mais correlacionados, perde-se diversidade
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espacial e, consequentemente, desempenho em sistemas MIMO.

Algumas alternativas para contornar o problema da correlacao entre as an-
tenas podem ser elencadas. A primeira e a mais simples delas é aumentar o
espacamento entre elas, porém isso implica numa menor densidade de antenas.
Outra alternativa, citada anteriormente, seria o uso de ondas milimétricas, que
reduziria o tamanho das antenas, permitindo um maior distanciamento entre as
antenas. Por fim, pode-se usar técnicas que sejam capazes de lidar com a cor-
relagdo espacial entre antenas, como é o caso da redugao treliga (WUBBEN et al.,
2004).

Para modelar a correlacao entre antenas, considera-se

H = R,/"H'R}/?

T rT )

(2.2)

onde H' é o canal correlacionado; H é o canal MIMO descorrelacionado; Ry, é
a matriz de correlagao vista pelo transmissor;R,.,. é a matriz de correlacao vista

pelo receptor.

Em particular, quando as antenas estao dispostas de forma linear uniforme,

as matrizes de correlacao vista pelo transmissor e receptor tornam-se, respectiva-

mente _ _
L pw ply ol
Ptz L pr
Ri=1| pty P 1 - pf (2.3)
: : Ptz
Pk e 1
€ _ -
L p ply e P
Pra L pro
Ro=| pby pw 1 o ph (2.4)
: S Pra
P e 1

onde py, € pr, sao os indices de correlacao do transmissor e receptor, restritas ao

intervalo [0, 1].

A partir da eq. (2.2), constata-se que a geragao do canal correlacionado im-
plica na combinacgao de coeficiente de canais vizinhos, ponderados de acordo com
a distancia fisica das antenas. Logo, os canais tornam-se mutuamente acoplados
e dependentes, e caso p; ou p,., assumam valores muito elevados, os coeficientes

de canal tornarao-se muito semelhantes, levando a perda de diversidade espacial
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e do desempenho de um sistema MIMO.

Note que o canal adotado é suficientemente adequado para o contexto do
trabalho. Para modelos mais sofisticados, recomenda-se a leitura dos seguintes

trabalhos: (GOLDSMITH, 2005; SILVA, 2004; CHO JAEKON KIM, 2013).

2.1.2 Modos de Transmissao

O modelo apresentado na Figura 2.1 e na eq. (2.1) foi apresentado de
forma genérica, nao especificando o modo de transmissao do sistema. Os mo-
dos de transmissoes mais cldssicos sao o V-BLAST (WOLNIANSKY et al., 1998) e
o Alamouti (ALAMOUTI, 1998), o mais famoso dos cédigos STBC (Space-Time-
Block-Codes). No esquema de transmissao V-BLAST, cada antena transmite um
simbolo modulado distinto, aumentando a taxa de transmissao, pois K simbolos
sao transmitidos de forma paralela. Diferentemente do V-BLAST, os STBCs
exploram tanto a diversidade espacial quanto a temporal, sendo capazes de au-
mentar a robustez da transmissao inserindo redundancia espacgo-temporal, nao
permitindo maiores taxas de transmissoes encontradas no V-BLAST. Existem
ainda outras variantes que combinam o STBC ao V-BLAST, além da modulacao
espacial (MESLEH et al., 2008), que aumenta a constelacao de simbolos ao ativar
somente uma antena. Apesar de existirem diversos modos de transmissao, vale a
pena ressaltar que, o ganho de diversidade e multiplexagem operam em sentidos
opostos, nao sendo possivel melhorar um sem afetar o outro. De fato, o compro-
misso ganho de multiplexagem e diversidade de qualquer modo de transmissao
MIMO esta mapeado e limitado a curva DMT ( Diversity-Multiplexing Tradeoff ),
como demonstrado em (TSE; VISWANATH; ZHENG, 2004).

2.1.2.1 Modo de Transmissao V-BLAST

Com o intuito de facilitar a exposicao do tema, este capitulo nao assumira
nenhuma pré-equalizacao ou codificacao, além de adotar o modo de transmissao
V-BLAST. Desta forma, os dados de entrada serao convertidos de serial para
paralelo e modulados, formando o vetor s, composto por simbolos M-QAM?2.
Feita a transmissao, o receptor buscara reconstruir o sinal tendo como base a
colegao de sinais recebidos por suas N antenas, isto é, x. O processo que acaba

de ser explicado € ilustrado na Figura 2.2.

20s sfmbolos de uma constelacio M-QAM pertencem ao conjunto S =

{a—&-jb‘a,be [—\/M—l-l;\/ﬂ—l]}
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Figura 2.2: Sistema MIMO operando no modo de tranmissao V-BLAST.

Vale notar que o uso do esquema V-BLAST da forma a ser tratado neste
capitulo é de particular interesse para a comunicagao no uplink de sistemas MIMO
celular, tomando-se o transmissor como um ou mais terminais méveis (TMs) e o
receptor como uma ERB com N antenas. A grande vantagem desta configuracao
é a concentracao do processamento na ERB, dotada de maiores capacidades de
processamento. Portanto, o processo de reconstrucgao, ou seja, deteccao dos si-
nais enviados a ERB ¢é de suma importancia para a comunicagao em sistemas
MIMO. Desta forma, alguns dos principais detectores MIMO sao apresentados

na sequencia.

2.2 Detectores Otimos

Esta secao apresentard detectores MIMO capazes de atingir o desempenho
6timo, dentre eles o detector de maxima verossimilhanca e o decodificador esférico.
Mesmo apresentando complexidades computacionais proibitivas, tais detectores

devem ser estudados de forma apropriada por serem referéncia de desempenho.

2.2.1 Detector de Maxima Verossimilhanca

Apesar de sua altissima complexidade, o detector de méaxima verossimilhanca
proporciona a BER étima em sistemas MIMO. A deteccao ML é feita através
de uma busca exaustiva pelo conjunto de simbolos que mais se aproxima da
mensagem original tendo como base o sinal recebido (BAI; CHOI, 2012). Para um
sistema operando no modo V-BLAST e com modulacao M-QAM, o ntimero de
combinacoes de simbolos é MX. Por exemplo, um sistema com K = 8 antenas
usando uma modulacao 16-QAM possui mais de 4 bilhoes de possiveis vetores s
a serem transmitidos. Caso fosse possivel testar cada vetor candidato em 1 ns, a
deteccao ML ainda assim levaria 4 s para ser finalizada, o que é absolutamente

intoleravel para fins praticos.
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Seja S® o conjunto de possiveis candidatos para o vetor s, o detector ML
pode ser descrito como

§ = argmin ||x — Hs||3. (2.5)

seSK
O procedimento descrito matematicamente na eq. (2.5) encontra-se sistematizado
no Algoritmo 2.1. Note que tal algoritmo requer nao s6 a matriz do canal, mas
também todos os pontos da constelacao QAM, os quais devem estar contidos no
vetor c. Os candidatos sdo indexados de 0 a M*® — 1, cujo valor é convertido

para uma base M-aria representada por K elementos, nos quais sao alocados os
simbolos QAM

Algoritmo 2.1 Detector ML.
1: function s = ML(x,H,c)

2: K = numero de colunas de H

3: M = dimensao de c

4: s =0x % Vetor candidato a solugao
5: s=0g % Solugao estimada
6: € =00

T for i =0to M¥ —1 do

8: l=1

9: for j =1 tonr do % Geracao do i-ésimo vetor candidato
10: k= mogd(é, M)
11: l .= \‘MJ
12: Sj = Ck41
13: end for
14: if ||x — Hs|3 < ¢ then % Teste ML
15: e =[x — Hs|3
16: S=s
17: end if

18: end for

19: end function

2.2.2 Decodificador Esférico

A fim de reduzir a complexidade do detector ML, o detector esférico procura

apenas por candidatos contidos em uma hiperesfera de raio d, ou seja,
d* > ||x — Hs||3, (2.6)

que, obviamente, depende da SNR do sinal. Caso o raio d seja muito grande, a

complexidade aproxima-se do detector ML. Por outro lado, se o raio de busca for
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pequeno, corre-se o risco de nao encontrar candidato algum na esfera de busca

(HASSIBI; VIKALO, 2005).

Uma forma de otimizar a busca é reescrever a transmissao MIMO usando a
decomposi¢ao QR da matriz do canal. A decomposi¢do QR representa a matriz
original através de uma matriz ortogonal QQ e uma matriz triangular superior R.

Multiplicando-se a eq. (2.1) por Q pode-se obter o sistema linear

y =Qx
=Q" (Hs +n)
= Q" (QRs + n)
= Rs +n.

(2.7)

Como Q é uma matriz ortogonal®, as estatisticas do ruido permanecem inaltera-
das, nao havendo a amplificagdo do ruido. Além disso, o fato da matriz R ser
triangular superior permite testar os simbolos de cada antena com mais inde-

pendéncia. Desta forma, deve-se buscar o simbolo s € SX que satisfaca

d* > |ly — Rs|. (2.8)
Considerando que i i
I
Iy
R = , (2.9)
g

¢ possivel reescrever a eq. (2.8) como

K
d? > Z |yz — I'Z'S|2
s " 2 (2.10)
> Z Yi — TS
i=1 j=i

Note que o teste da eq. (2.10) permite uma busca em arvore indo da tdltima a
primeira antena. Caso um determinado candidato s; viole a eq. (2.10), ignora-se
o ramo ligado a tal possibilidade, o que reduz consideravelmente a complexidade
do SD. Apés os candidatos presentes na hiperesfera de raio d serem testados, o
vetor candidato detentor da menor norma descrita na eq. (2.10) sera a solucao

do problema.

O Algoritmo 2.2 sumariza o processo do SD no contexto MIMO. Neste caso,

QIQ =1k
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optou-se por uma abordagem que usa uma sub-rotina aninhada recursiva para a
deteccao dos simbolos, conferindo ao algoritmo uma descricao elegante e eficiente.

Vale notar que as varidveis em ciano correspondem a variaveis globais da funcao.

Algoritmo 2.2 Detector SD, baseado e modificado de (GUO, 2006).
1: function s = SD(x,H,c,d)

2: /X = numero de colunas de H

3: M = dimensao de ¢

4: s=0g % Solucao estimada
5 [QR]=QR(H)

6: y = QUx % (2.7)
7. SDC(0g,0, )

8: procedure SDC(s,eq,() % Sub-rotina aninhada recursiva
9: for : =1 to M do

10: S¢ = ¢

11: €=eo+ |y — s % Eq. (2.10)
12: if € < d then % O atual candidato estd dentro do raio de busca?
13: if ¢ # 1 then

14: SDC(s,€,0 — 1) % Recursao: deteccao da préxima antena
15: else

16: d=c¢€

17: sS=s

18: end if

19: end if
20: end for
21: end procedure

22: end function

2.3 Equalizadores Lineares

Nesta secao, serao apresentados os equalizadores ZF e MMSE, os quais servem
de base para outros inimeros detectores. Combinando tais equalizadores a outras
técnicas, forma-se uma nova gama de detectores sub-6timos que, em alguns casos,
aproximam-se do desempenho 6timo a um custo computacional substancialmente

inferior.
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2.3.1 Zero-Forcing

O ZF é uma técnica de equalizacao bastante conhecida e simples, consistindo
basicamente em remover por completo a interferéncia entre diferentes canais.
Neste sentido, pode-se usar a matriz pseudoinversa de Moore-Penrose para a

detecgao dos simbolos (KUHN, 2006) da seguinte forma

s=H'x
(2.11)
=s+ H'n.
Logo, a matriz de equalizagao do canal é dada por
Wyr = Hf
& (2.12)
= (HfH)'HY.

Apesar de apresentar uma complexidade relativamente baixa, caso H seja
ma condicionada, a matriz de equalizacao ZF promovera a amplificacao do ruido
aditivo:

[En s> ol 219

deteriorando o desempenho do sistema.

2.3.2 Minimum Mean-Squared-Error

Ao considerar as estatisticas do ruido e do sinal, o detector MMSE ¢é ca-
paz de mitigar o impacto do ruido, melhorando o desempenho do sistema que o
empregam. Nesta abordagem, considera-se o problema de minimizacao do erro

quadrético médio dos simbolos transmitidos (SZCZECINSKI; MASSICOTTE, 2005).

Winse = argmin E[||s — Wx||3]. (2.14)
W

Resolvendo a eq. (2.14), a matriz de equalizacao do problema torna-se:

N -1
Winise = (HHH + —“IK) H, (2.15)
Es
e portanto a deteccao oferecida pelo MMSE é dada por
N -1
S= (HHH + —OIK) Hx. (2.16)
Es

Uma caracteristica interessante do MMSE é o fato de sua solugao se aproximar
ao ZF para altas SNRs, ja que Ny/E; — 0. Logo, ambas as abordagens de

equalizacao assemelham-se em altas SNRs.
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Diferentemente do ZF, a equalizagao MMSE nao remove totalmente a inter-

feréncia entre antenas, ou seja,
WamseH # Ik (2.17)

No entanto, por diminuir o erro quadratico médio, a equalizacao MMSE tende a

amplificar o ruido de forma mais branda que a equalizacao ZF.

Outra alternativa para a solucao MMSE é resolver o problema usando o mo-

delo estendido (BAI et al., 2014), desta forma

s=H'x

2.18
e H (2.18)

onde as matriz do canal e o sinal recebido estendidos sao dados receptivamente

Ho| oo | ;:[X].

No
e Ik Ok x1

por

Embora o uso do modelo estendido apresente uma complexidade computacional
maior, tal modelo é necessario para o uso cancelamento sucessivo de interferéncia,
apresentado na sequéncia. Além disso, recomenda-se o uso desta abordagem em

detectores que utilizam a reducao treliga, como sugerido em (WUBBEN et al., 2004).

2.4 Cancelamento Sucessivo de Interferéncia

Esta segdo tratara do cancelamento sucessivo de interferéncia (SIC, succes-
siwe interference cancellation) considerando abordagens ordenadas e nao orde-
nadas. Inicialmente, serd apresentada a abordagem SIC ordenado usando V-
BLAST (WOLNIANSKY et al., 1998) dado sua importancia histérica. Além disso,
abordagens que tiram proveito da decomposicao QR também serao discutidas

considerando ou nao o ordenamento.

2.4.1 Detector V-BLAST

Um dos primeiros detectores a empregarem o cancelamento sucessivo de in-
terferéncia ordenado foi a técnica V-BLAST, proposta em (WOLNIANSKY et al.,
1998). Apesar de ter desempenho superior as técnicas ZF e MMSE, o V-BLAST
apresenta uma complexidade consideravelmente maior. De fato, o V-BLAST

promove o SIC tendo como base os equalizadores ZF e MMSE.
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Inicialmente, a técnica V-BLAST calcula a matriz de equalizacdo ZF ou
MMSE. Neste caso, considera-se que a matriz de equalizagao é composta por

K vetores linha, i.e.,

w1
W2
W = _ . (2.19)
Wk
A ordem da deteccao dos simbolos parte dos menores valores de ||wy, ||, aos mai-
ores. Desta forma, o k;-ésimo simbolo detectado é

Apos passar pelo quantizador, remove-se a interferéncia do k-ésimo simbolo
X Z:X—gkihki. (221)

como a interferéncia do k;-ésimo simbolo foi eliminada, a k;-ésima coluna de
H torna-se desnecessaria para a detecgao, logo ela é zerada. Como a matriz do
canal foi alterada, a matriz de equalizacao deve ser recalculada. Os procedimentos
descritos anteriormente sao repetidos até que todos os simbolos sejam detectados,

cujo procedimento é detalhado no Algoritmo 2.3.

Note que, o Algoritmo 2.3 usa a equalizacao ZF, i.e., a pseudoinversa da
matriz do canal. Para aplicar a equalizacao MMSE, pode-se utilizar a matriz de

equalizacao apresentada na eq. (2.17) ou utilizar a abordagem estendida.

O maior ponto fraco do detector V-BLAST reside em sua elevada complexi-
dade, proveniente da necessidade de atualizar a matriz de equalizacao no cancela-
mento de interferéncia de cada simbolo. Considerando N = K, pode-se concluir
que a complexidade do V-BLAST é O(K*) (ELSHOKRY, 2010) pois a as operacoes
matriciais descritas no Algoritmo 2.3 sao O(K?) e devem ser repetidas K vezes.
Comparado a outros detectores lineares, cuja complexidade ¢ O(K3), verifica-se
que o ganho de desempenho do V-BLAST ¢ atingido a um alto custo computaci-

onal.
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Algoritmo 2.3 Detector ZF-BLAST (WOLNIANSKY et al., 1998).
1: function s = ZF-V-BLAST(x,H)

2: K = nimero de colunas de H
3: S =0x
4 s=0g
5: for i =1 to K do
6: W = Hf % Usar a eq. (2.17) para o MMSE-BLAST
T: ki =  argmin ||wj||§
I ki-vkioz, )
8: Sk, = Wi, X
9: Sk, = Q(Sk;)
10: X =X — S, hy,
11: zere k;-ésima coluna de H
12: end for

13: end function

2.4.2 Cancelamento Sucessivo de Interferéncia

Uma alternativa para se obter o cancelamento sucessivo de interferéncia faz o
uso da decomposicao QR. Inicialmente, aplica-se a decomposicao QR na matriz
do canal H para o ZF, ou usa-se o sistema estendido no caso MMSE. Feito isso, o
sistema original e convertido em um sistema triangular superior, como procedido
na eq. (2.7). Resolve-se, entdo, o sistema linear da tltima antena a primeira,

removendo a interferéncia de cada camada (BAT; CHOI, 2012)

Yi

9 Z: K
T
5=y 1 = (2.22)
r_ii yl_z rijsj ’ Z:K_l?“'7271-
j=it+1

Vale ressaltar que é fundamental que o simbolo detectado passe pelo quantizador
antes que a interferéncia seja removida da proxima antena. Caso nao se proceda
desta forma, o cancelamento de interferéncia nao sera feito corretamente, afetando

o desempenho desta técnica.

O Algoritmo 2.4 descreve o procedimento completo do SIC usando a equa-
lizacao ZF. Caso opte-se pela equalizacao MMSE, basta usar o sistema estendido,

conforme o destacado ao longo do algoritmo.



2.4 Cancelamento Sucessivo de Interferéncia 18

Algoritmo 2.4 Detector ZF-SIC.
1: function s = ZF-SIC(x,H)

2: K = ntmero de colunas de H
3: s=0x
4: S = Ox
5: [Q,R] = QRD(H) % Para o MMSE: [Q,R] = QRD(H)
6: y = Qfx % Para o MMSE: y = QPx
~ YK
7 SKg =
—~ TKK
8: SK = Q(SK)
9: fori=K —1to1ldo
10: 5 = Yi
11: for j =i+ 1to K do
12: Si = 8j — 1§58 % Cancelamento de Interferéncia
13: end for
- S;
14: S = —
15: S; = Q(SZ)

16: end for

17: end function

2.4.3 Cancelamento Sucessivo de Interferéncia Ordenado

A técnica SIC pode ser melhorada adotando-se uma ordem adequada na de-
teccao dos simbolos (WUBBEN et al.,, 2001; BOHNKE et al., 2003), a qual evita
a propagacao de erro durante o cancelamento de interferéncia, aprimorando o
desempenho da deteccao. O V-BLAST é uma alternativa para promover o cance-
lamento sucessivo de interferéncia ordenado, no entanto sua complexidade é um
obstaculo, como foi discutido na Sec¢ao 2.4.1. Outra alternativa ¢é utilizar a decom-
posicao QR ordenada, a qual ordena os canais de forma com que os simbolos de
cada antena sejam detectados do mais forte ao mais fraco. Desta forma, mitiga-se
o efeito da propagacao de erros ao longo das antenas, pois os simbolos mais fortes

sao detectados primeiro.

Neste trabalho, a deteccao SIC auxiliado pela decomposicao QR ordenada
serd referenciado pela sigla OSIC para diferenciar do V-BLAST, dado que ambos

operam de formas distintas, apesar de respeitarem o mesmo principio.

Na decomposicao QR ordenada, apresentada no Algoritmo 2.5, a relacao
HIT = QR (2.23)

é estabelecida, onde IT é uma matriz de permutacao. O Algoritmo 2.5 baseia-se
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no método de ortonormalizacao de Gram-Schimidt, e de fato, se as linhas 11 e
12 forem ignoradas, a ordenacao nao é feita. Portanto, a carga computacional

adicional imposta pela ordenacao é praticamente desprezivel.

Algoritmo 2.5 Decomposi¢cao QR Ordenada (WUBBEN et al., 2003).

1: function [Q, R, II] = SQRD(H) % Abordagem Gram-Schimidt
2 K =nuimero de colunas de G

3 N =numero de linhas de G

4 Q=H

5: II=1Ix

6 R =0xx

7 for i =1to K do

8 ei = lai)?

9 end for

10: fori=1to K do

11: k = argmin e;
j=ito K
12: Troque as colunas i e k nas matrizes Q, R, I, e.
13: Tii = /€
14: qi = q;/Tii
15: for j =i+ 1to K do
16: rij =dqf'q;
17 q; *=dqj — Tijd
18: ej == ej — |rij|?
19: end for

20: end for

21: end function

Apods a decomposicao QR ordenada, pode-se proceder o SIC de forma con-
vencional, sem se preocupar com o ordenamento, pois este estd implicito na de-

composicao. Apds a detecgao de todos os simbolos, basta reordena-los

§=1II8. (2.24)

O Algoritmo 2.6 apresenta uma funcao capaz de realizar a detecgao OSIC.
Apesar da introducao do ordenamento, é possivel verificar uma grande semelhanca
com o Algoritmo 2.4, sendo as tnicas diferencas a decomposicao QR ordenada
e o reordenamento ao fim do processo de deteccao. Novamente, as modificagoes
necessarias para combinar o MMSE com OSIC estao dispostas nos comentarios

ao longo do Algoritmo 2.6.
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Algoritmo 2.6 Detector ZF-OSIC.

1: function s = ZF-OSIC(x,H)

2:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

K = numero de colunas de H

n)
=

=0g
s =0x
(Q, R, T} = SQRD(H)
y = QFx
~ YK
SK =
. TKE
sk = 9Q(sk)

fori=K —-1to1do
Si =Y

for j =i+ 1to K do

5 = Q(si)
end for

s=1IIs

18: end function

(%; Para o )H\[SE {Q R_/ 1__[] — SQRD(E)
% Para o MMSE: y = Qx

% Cancelamento de Interferéncia

2.5 Lista de Chase

Melhorias no desempenho de detectores MIMO podem ser obtidas, a um custo

computacional razoavel, através da lista de Chase (CL, Chase list). A chave

para se obter tais melhorias vem da repeticao da deteccao de um determinado

simbolo (WATERS; BARRY, 2005, 2008). A Figura 2.3 ilustra de forma genérica o

funcionamento de um detector MIMO assistido pela CL. Sumariamente, escolhe-

se os ¢ melhores simbolos candidatos* para uma determinada antena. Feito isso,

a interferéncia de cada candidato é removida para entao serem detectados os

simbolos restantes. Apds todos os vetores candidatos serem encontrados, aquele

que melhor remontar as caracteristicas do sinal recebido é tomado como solucao.

4q é limitado a M, j4 que os candidatos devem fazer parto do alfabeto M-QAM
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Figura 2.3: Diagrama de blocos para a CL (KOBAYASHI; CIRIACO; ABRAO,
2015).

Last antenna’s symbol
detection and list creation

Para elaborar de forma mais clara o funcionamento do detector, considere que
sao tomados os simbolos candidatos da tltima antena. Primeiramente, o simbolo
da ultima antena é estimado, i.e., Sg. Feito isso, o vetor que contém todos os
simbolos da modulagao em uso (c¢) é ordenado de acordo com a proximidade de

Sk. Dos M candidatos contidos em ¢, somente ¢ serao testados, ou seja,
Sk € {c1,69, ¢4} (2.25)
Assim, remove-se a interferéncia do i-ésimo® candidato
x = x — ¢;hg, (2.26)

detecta-se o vetor de simbolos associado ao candidato ¢;, isto é, 3. Por fim,
escolhe-se o vetor candidato mais préximo ao vetor de sinais recebidos

§= argmin |x — Hs?|, (2.27)
1€{1,2,- ,q}

tomando-o como solucao para o problema.

Devido ao funcionamento da CL, recomenda-se que seu uso seja feito em
conjunto com o OSIC. Através dessa combinacgao, a propagacao de erros do OSIC
seria mitigada ainda mais, pois além de se comecar a detecgao pelo simbolo
mais forte, tal procedimento é repetido. Partindo deste detalhe, o Algoritmo 2.7
descreve um detector ZF combinados as técnicas CL e OSIC. Vale lembrar que é
possivel obter outras variantes de tal deteccao, as quais podem utilizar o MMSE

ou até mesmo desconsiderar o uso do ordenamento.

%ie{1,2,--,q}
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Algoritmo 2.7 Detector ZF assistido pelas técnicas CL e OSIC.
1: function s = CL-ZF-OSIC(x,H,c)

2: K = ntmero de colunas de H
3: € =00
4 [Q,R,II] = SQR(H)
5 y = Qfx
6: gK = —yK
TKK . . . ~

7 Ordene crescentemente ¢ de forma a minimizar |¢; — Sk
8: for i =1 to q do
9: :9\(;() = C;
10: for j=K —1to1do % Subdetector SIC
11: 30 =y,
12: for k=j4+1to K do % Cancelamento de interferéncia
13: §§-Z) = ggz) — T‘jk/S\k
14: end for )

]

. S,
15: 89 =1
() rjz(')
1 3

16: 5,0 =Q(s;")
17: end for
18: if Hx — Hs® H; < € then % Escolha do melhor vetor candidato
19: e:=||x — HsY |2
20: §=350
21: end if
22: end for

23: s=1IIs

24: end function

2.6 Reducao Trelica

Caso um canal apresente forte correlagao espacial ou até mesmo uma forte
componente de linha de visada, a matriz do canal torna-se ma condicionada,
afetando o funcionamento de qualquer detector MIMO. Uma matriz de canal ma
condicionada causa o estreitamento das regioes de decisao dos simbolos, deixando
a detecgdo vulnerdvel até mesmo a pequenas quantidades de ruido. Em (WUB-
BEN et al., 2004), um comparativo entre as regides de decisao é feito de forma
qualitativa, como ilustrado na Figura 2.4. Nesta figura, nota-se que enquanto
técnicas lineares (LD, Linear Detection) possuem regioes de decisao bastante es-
treitas, enquanto outras técnicas como o ML ou SIC possuem regices mais largas,

proporcionando uma deteccao mais confiavel.
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Figura 2.4: Regides de decisao para diferentes detectores (WUBBEN et al.,
2004).

A reducao trelica (LR, Lattice-Reduction) pode ser feita de forma eficiente
usando o algoritmo LLL, proposto por Lenstra-Lenstra-Lovasz em (LENSTRA;
LENSTRA; LOVA;SZ, 1982). No entanto, para o contexto deste trabalho, recomenda-
se 0 uso do Algoritmo 2.8 para promover a LR complexa, que é conhecida por ser
mais robusta para a deteccao MIMO, além de apresentar uma menor complexi-

dade computacional (MA; ZHANG, 2008).
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Algoritmo 2.8 Algoritmo LLL complexo (MA; ZHANG, 2008)

1: function [Q,R, T] = LLL(H)

2:

9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:

17:

18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

3
4
5
6:
7
8

0=0,75

K = numero de colunas de H
R =1g

[Q R] = QR(H)

k=2

while £ < K do

forn:k‘:ltoldo
Rmmw

R(n,n)
if u # 0 then

R(1:n,k):=R(1:n,k)—R(1:n,n)
T(:, k) :=T(,k) —uT(:,n)
end if
end for
- 2 |~ 2 |~ 2
ifﬂRw—1x—1ﬂ:{Rwﬁﬂ4ﬂR@—Lkﬁtmm

_ _ R(k—1k-1)
Rk R
_ __ R(kk-1)

| RG—1k k1)),

a* b
b a
R(k—1:kk—1:K):=OR(k—1:kk—1:K)
Q(:,k—l k)= Q(:,k—l k)@
k = max(k —1,2)
else
E=k+1
end if

a

@:

end while

26: end function

% H = QR

canal num dominio reduzido

H = HT,

No contexto da detecgao, o algoritmo LLL busca representar a matriz do

(2.28)

onde H é uma base mais proxima a ortogonalidade, enquanto T é uma matriz

unimodular, ou seja,

T c ZNXK _'_ijxK

det (T) = £1.

(2.29)

Como a matriz H possui um condicionamento numérico superior, as regioes de
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decisao tornam-se maiores, permitindo ganhos de desempenho na detecgao do si-
nal. Desta forma, pode-se reescrever a equacao da transmissao MIMO no dominio
LR da seguinte forma:
x=Hs+n
=(HT)(T"'s) +n (2.30)
= ﬁz + n.
Através deste novo sistema, pode-se detectar os simbolos no dominio LR usando
as equalizacoes ZF ou MMSE, opcionalmente combinadas as técnicas CL, SIC ou
OSIC. No entanto, é de suma importante quantizar adequadamente os simbolos

no dominio reduzido, ou seja,

z = Qrr(z)
B {”z’ — BT 11k
a 2

(2.31)

-‘ + B/T_l]-lXK?

onde 1;4x é um vetor coluna com K elementos e 3’ assume valores 1 ou 1 + j

para modulagdes PAM e QAM, respectivamente

2.6.1 Equalizacao Linear LR

Como previsto anteriormente, a equalizacao no dominio LR pode ser feita da
mesma forma em que se procedeu na Secao 2.3, salvo a quantizagao. Assim, para

o caso do ZF combinado a LR, tem-se a solucao
z=H'x (2.32)

Quanto ao uso do MMSE, recomenda-se o uso do sistema estendido por propor-
cionar um melhor desempenho (WUBBEN et al., 2004). Assim, exige-se que o LLL

seja executado sobre a matriz de canal estendida, i.e.,

H=HT. (2.33)
Entao, a solugao MMSE no dominio LR ¢é dada por

~ 0=t

z=Hzx (2.34)

Feita a equalizacao MMSE dos simbolos no dominio LR, deve-se quantiza-los no
mesmo dominio através da eq. (2.31), para posteriormente retornéd-los ao dominio
original

$=T7. (2.35)
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2.6.2 Deteccao LR com OSIC

A fim de realizar uma deteccao assistida pelas técnicas LR e OSIC é necessario
tomar algumas medidas. Primeiramente, é necessario alterar a decomposicao
QR do Algoritmo 2.8 (linha 5) para a decomposi¢do QR ordenada descrita no
Algoritmo 2.5. Desta forma, ambos os algoritmos garantem
H=HT
_ o (2.36)
HII = QR

Com isso, pode-se reescrever a deteccao dos simbolos no dominio LR como um

sistema triangular superior da seguinte forma:

y = Qf'x
= Q" (Hz + n)
— Q7 (QRII 'z + n) (2.37)
— RIT 'z +n
=Rz +n

A partir deste ponto, procede-se com a deteccao SIC, descrita na Secao 2.4.2.
Por fim, os simbolos no dominio LR sao quantizados, reordenados e convertidos
para o dominio original

S=IITZ. (2.38)

O procedimento descrito anteriormente vale para a equalizacao ZF e é sinte-
tizado pelo Algoritmo 2.9. Novamente, pode-se optar pela equalizagao MMSE,
a qual requer o uso do sistema estendido. Além disso, pode-se omitir o ordena-

mento, realizando-se uma decomposicao QR convencional.
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Algoritmo 2.9 Detector ZF combinado ao OSIC e LR (LR-ZF-OSIC).
1: function s = LR-ZF-OSIC(x,H)

2: K = numero de colunas de H
3 z=0g
4 z=0x
5: [Q,f{, H] — LLL(H)
6: y = QH
7 ZK = —~K
3: Zx = QLr(ZK)
9: fortr=K —-1to1do
10: Zi =Y
11: for j =i+ 1to K do
12: Zi =8, — T2
13: end for
~ %
14: Zi = =
15: 2 = QLR(Zi)

16: end for
17: s =1ITz % Reordenamento e conversao para o dominio original

18: end function

2.6.3 Deteccao LR com CL

Para aplicar a CL combinada a LR, serd usada a estrutura do SIC de maneira
similar a proposta em (BAI CHOI, 2012). Do desenvolvimento da eq. (2.7),
obteve-se

y = Rs+n, (2.39)

que pode ser subdividida em blocos matriciais da forma
Yi| Ri
YN O1xk—17NK

G = IX (2.41)

)
KK

S1 n;

+ (2.40)

SK nn

Logo, observa-se que

do qual cria-se a lista dos ¢ candidatos mais provaveis ao simbolo Sk, que sao
armazenados em c. Apds o i-ésimo candidato ser quantizado, remove-se sua

interferéncia, chegando-se ao sistema

¥y =y1 — Ry

Z. (2.42)
= Rlsg) +n;.
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Assim, pode-se resolver obter os demais simbolos (sgi)) usando a LR, para poste-

riormente ser escolhido o melhor vetor candidato que serd tomado como solucao.

2.7 Analise do Desempenho

Nesta se¢ao, o desempenho dos detectores discutidos ao longo das secoes
anteriores serd comparada em termos da BER média. O sistema a ser testado
considera a transmissao de dados de um TM com K antenas para uma ERB com
N antenas, i.e., tranmissao uplink. Para uma comparacao justa entre sistemas
MIMO de diferentes dimensoes e diferentes ordens de modulacao, a SNR serd
normalizada em fun¢ao dos ntimeros de bits, além da poténcia da transmissao
ser dividida uniformemente entre as K antenas. O desempenho de cada detector
selecionado serd avaliada considerando um sistema em que trés modulacoes e

arranjos de antenas:

e Arranjo A: modulagdo 64—QAM, N =4 x K = 4;
e Arranjo B: modulacao 16—QAM, N =8 x K = §;
e Arranjo C: modulagao 4—QAM, N =20 x K = 20;
que garantem que o esfor¢co computacional imposto pela SD nao seja proibitivo.
Além disso, considerou-se que as antenas de transmissao e recepcao possuem
um arranjo linear uniforme, resultando em uma correlacao espacial modelada na
Secao 2.1.1. Assim, foram selecionados trés cenarios de correlacao espacial:
a) correlagdo espacial nula p = py, = pre = 0;
b) correlagao espacial mediana p = py = pre = 0, 5;
¢) correlagao espacial elevada p = py = pre = 0, 9.

Por fim, para simplificar a andlise considerou-se o conhecimento perfeito do canal

no receptor, ou seja, o contetiido de H esta disponivel no receptor.

A Figura 2.5 ilustra a BER para o primeiro Arranjo A. Em baixa SNR, os
nove detectores analisados apresentaram praticamente o mesmo desempenho. No
entanto, nota-se que tanto o SD quanto os detectores LR podem atingir a diver-

sidade total®. O destaque vai para os detectores LR que atingem um excelente

6Para checar se um sistema atinge a diversidade total, é verificado se, em alta SNR, h4 uma
queda de 2V na BER para um aumento de 3dB na SNR (BIGLIERI, 2007).
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desempenho, apresentando um gap muito estreito em relagao ao SD, além de

terem uma curva de BER paralela ao SD.

Ainda em relacao ao Arranjo A, nota-se que os equalizadores ZF e MMSE
apresentam desempenhos semelhantes em baixa e média correlacao espacial. No
entanto, o MMSE acaba apresentando um desempenho superior sob altas cor-
relagoes espaciais, pois a adigao do termo Ny/E Ik da solugado MMSE evita
a inversao de uma matriz certamente deficiente em termos de ortogonalidade.
Além disso, ao agregar técnicas de ordenamento e LR foi possivel obter ganhos

substanciais de desempenho.

Quanto a correlagao entre antenas, a queda de desempenho é evidente a me-
dida que a correlacao entre antenas aumenta. Em cenarios com altas correlagoes
espaciais, detectores nao assistidos pela LR necessitam uma alta SNR para ope-
rarem com taxas de erro baixas. Tal requerimento de SNR torna-se preocupante
em sistemas MIMO, colocando em risco a eficiéncia energética de tais sistemas.
De fato, somente o SD e os detectores baseados na LR foram capazes de atingir

um bom desempenho sem requerer altas SNRs.

Vale lembrar que nessa topologia de transmissao, uplink, a ERB realiza pra-
ticamente todo o processamento. Logo, é vantajoso um sistema operar com uma
SNR menor e um detector com um desempenho melhor, pois os TMs possuem

um poder de processamento e uma bateria limitada.

A medida que o numero de antenas aumenta, a superioridade da SD em ter-
mos de desempenho torna-se evidente, como é mostrado na Figura 2.6. Neste
arranjo, os detectores apresentaram desempenhos mais variados, sendo a com-
binacao do MMSE com ordenamento, LR e CL o detector que mais se aproximou

do desempenho 6timo.

Vale notar que para maiores arranjos, como o C, a BER do sistema apresenta
uma tendéncia diferente, como pode ser observado na Figura 2.7. Nota-se que a
equalizagao ZF torna-se ineficiente em baixa e média correlacao espacial, exigindo
altas SNRs para operar com taxas de erro aceitaveis. Além disso, nota-se ainda
que o ZF deixa de operar corretamente em altas correlagdes espaciais (p = 0.9).
Também foi observado que a técnica OSIC torna-se ineficiente com muitas antenas
e altas correlagoes espaciais, onde observa-se a inversao da tendéncia da BER em
altas SNRs. Nestes casos, o uso do OSIC descrito em 2.4.3 nao é recomendavel ja
que ao abandonar o ordenamento, a tendéncia da BER é restaurada, como mostra
a curva da BER do detector CL-LR-MMSESIC. Por fim, apesar do detector

SD apresentar evidente superioridade, sua complexidade torna-se elevada dado
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o numero de antenas e a alta correlacao espacial, que faz tal detector percorrer

mais ramos ao longo de sua busca.

ZF MMSE —O0— MMSE-OSIC ——— CL-MMSE-OSIC —0—
LR-ZF LR-MMSE - — O - LR-MMSEOSIC ' — O~ - LR-CL-MMSE-OSIC ' — ¢~ -

SD —%— CL-LR-MMSESIC —O0—
T

! ! ! F T T

BER
BER
BER

e L
0 5 10 15 0 5 10 15 20 0 10 20 30 40
E/N, [dB] E,/N, [dB] E,/N, [dB]

(a) p=0 (b) p=0,5 (c) p=0,9

Figura 2.7: BER para o Arranjo C.

2.8 Analise de Complexidade

E extremamente importante analisar a complexidade computacional dos de-
tectores MIMO estudados ao longo deste capitulo, pois a mobilidade dos TMs
impoe restricoes nas suas capacidades de processamento e consumo de energia.
Ao combinar a analise da BER e da complexidade, é possivel estabelecer uma
comparacao justa, em termos de aplicabilidade, dos diversos detectores MIMO

apresentados neste trabalho.

Partindo deste ponto de vista, esta secao oferece um comparativo da com-
plexidade dos detectores discutidos neste capitulo. A complexidade total foi me-
dida em termos de flops (floating point operations) necessarios para completar a
deteccao de um vetor de simbolos (s) transmitidos no modo V-BLAST. Como
considerou-se operagoes complexas, consumindo trés flops para uma soma com-
plexa e seis para produtos complexos (WUBBEN et al., 2003). Além disso, fo-

ram adotadas as contagens de flops para operacoes matriciais encontradas em
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(WUBBEN et al., 2003; GOLUB; LOAN, 1996). Em especifico, a complexidade do
SD foi baseada no estudo realizado em (JALDEN; OTTERSTEN, 2005)

2.8.1 Complexidade do Algoritmo LLL

Apesar de prover um bom desempenho, detectores LR podem exigir uma
maior complexidade caso a matriz de canal seja mé condicionada. Ao longo das
simulagoes, notou-se que a complexidade do algoritmo LLL depende tanto da
dimensao da matriz quanto de seu condicionamento numérico, influenciado, por
exemplo, pelo indice de correlacao espacial. A dependéncia entre a complexidade
e a dimensao das matrizes é 6bvia, pois o LLL deve operar sob um niimero maior
de elementos. Por outro lado, o indice de correlacao pode levar uma matriz a
singularidade, dificultando o trabalho do LLL ao encontrar um base com melhores

propriedades ortogonais, o que aumenta a complexidade do algoritmo.

Infelizmente, a complexidade do LLL nao pode ser mensurada facilmente
dado o grande ntmero de variaveis envolvidas no processo. No entanto, sabe-
se que a complexidade do LLL é da ordem O(K®logK) (LING; HOWGRAVE-
GRAHAM, 2007). A fim de encontrar uma expressao mais fidedigna, a complexi-
dade do LLL foi determinada de forma numérica através de um ajuste de curvas.
Para isso, mediu-se a complexidade média do LLL para 500 realizacoes de canal,
considerando-se diferentes dimensoes matriciais e diferentes indices de correlacao
espacial. De posse de tais dados, procedeu-se com o ajuste de curva para encon-

trar uma expressao apropriada para representar a complexidade do LLL.

Ao longo dos testes, a curva que mais se assemelhou a complexidade do LLL
é dada por
fLLL(K7 p) = (aebp + C)Kga (2'43)

onde a = 5.018 x 1074, b = 13.48 e ¢ = 8.396. Para ilustrar o ajuste, a Figura
2.8 apresenta o ajuste e os dados coletados (representados pelos marcadores +’).
Nota-se ainda em tal figura que o custo computacional aumenta substancialmente

para arranjos maiores de antenas e valores correlagdo médio a alto (p > 0.5).

2.8.2 Complexidade dos Detectores MIMO

A complexidade de diversos detectores foi analisada devido ao grande ntiimero
de possiveis combinacoes entre diferentes técnicas. A Tabela 2.1 elenca a com-
plexidade das possiveis combinagoes de deteccao abordadas neste capitulo. Vale

notar que a complexidade do ML foi apresentada como referéncia, pois apesar de
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x10

Matrix size 0 Correlation index

Figura 2.8: Complexidade do algoritmo LLL em fun¢ao de niimero de antenas
de transmissao e do indice de correlacao espacial (KOBAYASHI; CIRTACO;
ABRAO, 2015).

atingir o desempenho 6timo, sua complexidade torna-o proibitivo.

A Figura 2.9 apresenta a complexidade computacional dos detectores estu-
dados neste capitulo, subdivididos em a)detectores lineares e b)detectores com
OSIC. Vale notar que o SD pode apresentar complexidade razodveis, mas somente
em regime de alta SNR, baixas ordens de modulacao e com um ntimero limitado
de antenas. Nota-se que, por usar a decomposicao QR, os detectores OSIC pos-
suem uma complexidade inferior aos detectores que utilizam a pseudoinversa. Isso
se deve ao fato da pseudoinversa requerer trés produtos e uma inversao matricial,

tornando-se mais complexa do que a decomposicao QR.

Através da Tabela 2.1 e das Figuras 2.9, 2.5, 2.6 e 2.7, nota-se que os de-
tectores SIC podem oferecer um bom desempenho a um custo computacional
relativamente baixo. Além disso, o ordenamento é recomendavel, ja que requer
somente 2K? — 2K flops (WUBBEN et al., 2003) e oferece um considerdvel ganho
de desempenho. O custo computacional da CL pode ser baixo, caso ¢ seja razo-
avelmente inferior ao nimero de antenas de transmissao. Obviamente, o ganho
de desempenho da CL sera mais modesto caso ¢ seja muito baixo. Ja os detecto-
res auxiliados pela LR apresentaram uma complexidade razoavelmente baixa sob
correlagoes espaciais moderadas, sendo capazes de oferecer maxima diversidade,
fazendo desta classe de detectores a mais promissora neste estudo. Por fim, o ML
apresenta o desempenho 6timo, mas uma complexidade elevadissima, enquanto o
SD pode ser competitivo em termos de complexidade somente em altas SNRs e

em arranjos de baixa ordem de modulagao e baixo nimero de antenas.
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Figura 2.9: Complexidade de detectores lineares; 16—QAM e E;, /Ny = 22 [dB]
(KOBAYASHI; CIRIACO; ABRAO, 2015).



2.8 Andlise de Complexidade 36

2.8.3 Impacto do Modelo Real para a Complexidade Com-
putacional

A eq. (2.1), que define a transmissao MIMO pode ser reescrita usando so-

mente valores reais
x, = H,s,, (2.44)

onde a matriz do canal real é dada por
(2.45)
além do sinal recebido e do vetor de simbolos serem representados, respectiva-

(] (2]
R T S(s)

Através desta modificacao, o novo sistema apresenta uma dimensao duas vezes

mente, por

maior, mas envolve somente valores reais, i.e., x, € R?V*1 g c R?2Kxl ¢ H, ¢
R2N><2K

Tabela 2.2: Comparativo do nimero de flops consumidos para realizar
algumas operagoes matriciais considerando o modelo real e o complexo (N = K)

Operacao Somas reais Produtos reais Numero total de flops

H,s, 4K? - 2K 4K*? 8K? — 2K

Hs 2K? — 2K 4K? 6K? — 2K
H'H, 8K? — 4K? 8K3 16 K3 — 4K*
HH 2K3 — 2K? 4K3 6K3 — 2K>

Apesar do modelo real ser consideravelmente difundido na literatura, seu uso
pode levar a uma maior complexidade computacional. Embora operacoes sobre
0s reais sejam menos complexas, o sistema real envolve o dobro de variaveis. De
acordo com (GAN; LING; MOW, 2009; MA; ZHANG, 2008), a complexidade com-
putacional do algoritmo LLL complexo é aproximadamente a metade da versao
real, considerando-se os mesmos parametros. Por outro lado, ha casos em que
a abordagem real apresenta vantagens. Em (FISCHER; WINDPASSINGER, 2003),
demonstrou-se que o uso do modelo real traz pequenos ganhos de desempenho na
deteccao MIMO, pois as componentes em fase e quadratura sao detectadas in-
dependentemente, conferindo uma maior confiabilidade ao processo de deteccao.
Entretanto, o ganho marginal de desempenho nao justifica o uso do sistema real

dado o aumento da complexidade.
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2.9 Conclusoes

Ao longo deste capitulo mostrou-se que as técnicas de ordenamento e reducao
trelica sao ferramentas bastante uteis. Apesar da reducao trelica apresentar um
desempenho quase 6timo, além de operar com diversidade total, seu custo ainda
é elevado em altas correlacoes espaciais. Em relacao a CL, observou-se que ela
agrega mais desempenho em diferentes configuragoes e sob diversos indices de cor-
relacao, porém tal técnica nao é capaz de atingir a diversidade maxima. Como
as técnicas LR e OSIC sao capazes de proporcionar um desempenho quase 6timo
em alguns casos, resta uma pequena margem para melhorias provenientes da CL.
Além disso, a deteccao MIMO assistida por técnicas LR apresenta uma comple-
xidade crescente em cenarios de alta correlagao espacial, resultado da dificuldade
do algoritmo LLL encontrar uma base quase ortonormal a partir de uma matriz

praticamente singular.

Um ponto curioso a se destacar é que detectores que incorporam a técnica
OSIC sao incapazes de operar sob altas correlacoes e arranjos de antenas razoavel-
mente altos. Para o sistema 20x 20 com uma correlacao espacial elevada (p = 0.9),
o detector MMSE-OSIC apresentou um desempenho inferior em altas SNRs, que
é um comportamento um tanto quanto inesperado. Desta perspectiva, tal com-
portamento observado no detector MMSE-OSIC, nestas dadas circunstancias sera

explorado ao longo dos préoximos capitulos.

Por fim, através da analise de complexidade e desempenho dos diversos,
conclui-se que os detectores assistidos pela técnica LR e OSIC apresentam o
melhor balanco entre desempenho e complexidade. No entanto, vale notar que
a técnica OSIC deve ser usada com cautela, dada sua ineficidcia em cendrios de
correlacao espacial mais severos, sendo que tal comportamento sera tema central

dos préximos capitulos.
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3 Analise Numérica da
Decomposicao QR

Como visto ao longo da Secao 2.7 a decomposicao QR é uma ferramenta po-
derosa e versatil para a andlise e o processamento de sinais. A aplicacao dessa
decomposi¢ao vai de problemas lineares, tais como problemas de minimo qua-
drado, a detectores MIMO mais sofisticados. Ainda assim, a computagao da
decomposicao QR é um assunto de interesse para sistemas de telecomunicagoes,
pois hd uma demanda por algoritmos mais rapido e/ou de natureza distribuida
(AWASTHI et al., 2014; LAT et al., 2009; KIM, 2014). Algoritmos otimizados sao
altamente requisitados no contexto atual, que exige uma reducao da complexi-
dade computacional e da laténcia, dada a massificacao dos sistemas de telecomu-
nicagoes. Por outro lado, algoritmos de natureza distribuida favorecem cenérios
multi-usuario, onde o processamento da informagao pode ser dividido simultane-

amente entre diversos uSuarios.

Em particular, a decomposicao QR tem uma vasta aplicabilidade na detec¢ao
MIMO, como visto no capitulo anterior. Para algoritmos de busca como o SD
(ZIMMERMANN; RAVE; FETTWEIS, 2004; PEER; MURIN; DABORA, 2014), a busca
K-Best (MONDAL; SALAMA; ALI, 2008; HAN; CUI; TELLAMBURA, 2012) e QR-
ML (NAGATOMI; HIGUCHIL; KAWAT, 2009; KIM; MOON; LEE, 2010) a decomposi¢ao
QR transforma sistemas lineares na forma triangular, facilitando a busca pela
solucao 6tima. Em relacao a deteccao linear, a decomposicao QR possibilita uma
estrutura capaz de realizar o cancelamento sucessivo de interferéncia, removendo
a interferéncia em cada etapa da deteccao, o que melhora o desempenho geral do

sistema.

Apesar de suas caracteristicas, a decomposicao QR apresenta alguns pontos
negativos. Dependendo da abordagem usada na implementacao da decomposicao
QR, problemas de estabilidade numérica podem emergir. Por exemplo, usar o
método de Gram-Shimidt para decompor uma matriz com rank deficiente nao

garante a ortogonalidade de Q devido ao arrendondamento inerente computadores



3.1 Decomposicap QR via Método Modificado de Gram-Schimidt (GS-QRD) 39

(DANIEL et al., 1976; BJORCK, 1994). Outros métodos podem apresentar um
desempenho e acuricia superior (GANDER, 1980), porém o custo computacional
¢ aumentado. Além disso, tais métodos sao incapazes de realizar a decomposicao

QR de forma ordenada, impedindo seu uso em técnicas OSIC.

Neste capitulo, a decomposicao QR e suas caracteristicas serao estudadas
de forma sistematica, dada as deficiencias da abordagem Gram-Schimidt. Para
isso, a decomposicao QR sera descrita de forma matricial, seguida de uma analise
estatistica e numérica para demonstrar que tal abordagem pode vir a apresen-
tar problemas de estabilidade numérica, caso a matriz a ser decomposta possua

caracteristicas numéricas indesejaveis.

3.1 Decomposicap QR via Método Modificado
de Gram-Schimidt (GS-QRD)

Numa decomposicao QR, uma matriz A, como visto previamente, é decom-

posta em uma matriz ortonormal e uma matriz triangular superior, isto é,

A =QR
Q"Q-1y (3.)
rij = 0, 7 > j

Para realizar tal decomposicao, exitem basicamente trés métodos: através de
reflexes de Householder (COX; HIGHAM, 1998), rotagoes de Givens (AWASTHI
et al., 2014) ou através do método de Gram-Schimidt (BOHNKE et al., 2003). O
ultimo, no entanto, é popular no contexto de detecgao MIMO por sua simplicidade

além da capacidade de se obter uma decomposicao ordenada.

O Algoritmo 3.1 apresenta a decomposicao QR feita usando o método de
Gram-Schimidt modificado. Diferentemente do processo de ortonormalizacao de
base classico, o Algoritmo 3.1 normaliza os vetores (colunas de Q) antes de re-

mover as componentes projetadas numa dada direcao.
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Algoritmo 3.1 GS-QRD (GANDER, 1980).
function [Q,R] = QRD(A) % Abordagem Gram-Schimidt

1:

2 K = ntimero de colunas de A
3 R =0xx

4 Q=A

5: for i =1to K do

6 ei = |laill?

7 end for

8

9

fori=1to K do

Tii = \/€;
10: qQi = qi/Tii % Normalizacao da i-ésima coluna de Q
11: for j=i+1:K do
12: rij = qu q;
13: q; =q; — i;q; Yo Remocao da componente q; projetada na direcao q;
14: ej = e; — |ri;|?
15: end for

16: end for

17: end function

3.1.1 Notacao Matricial Para a Decomposicao QR

A GS-QRD pode ser escrita como um produtoério matricial, onde cada produto

representa uma iteracao do algoritmo?.

QO =A
! RV = Iy (3.2)
QY = Q-Hu® ’ '

RO — (Uw))—l R
\

onde os sobrescritos (£) denotam a f-ésima iteracio e os elementos U sao for-
mados da seguintes forma:
( . .
Vpw,  l=i=]
—pei /P, L=1<]
ug) _ Pej /P J 7 (3.3)
1, CF#i1=j
0, c.C.

\

onde py = qgg)qu) e py = qf)qu). A partir da composicao de U® | pode-se

observar que:

IReferir-se ao Apéndice D para um exemplo 4 x 4 das matrizes U®
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i. a diagonal principal de U® é composta por 1, com excecdo do elemento

¢
“Ee) ;

ii. a equagao (3.2) descreve o Algoritmo 3.1;

iii. U® possui inversa (U(Z))_1 que ¢ triangular superior.

Enquanto a GS-QRD obtém a decomposicao QR através de uma série de pro-
duto de matrizes triangulares, os outros métodos (Householder e Givens) compu-
tam tal decomposi¢ado como o produto de matrizes ortogonais (GANDER, 1980).
Portanto, pode-se inferir que as decomposicoes QR de Householder e Givens apre-
sentam uma estabilidade numérica superior, pois as bases vetoriais sao somente
rotacionada e nio escalonadas. Como U é claramente nao ortonormal na GS-

QRD, instabilidades numérica podem emergir.

3.2 Analise Numérica

A motivacao por tras de escrever a GS-QRD numa notacao matricial é facilitar
a analise numérica da estabilidade desta decomposi¢ao. Neste processo, assume-se
que a matriz A a ser decomposta é formada por elementos gaussianos complexos
de média nula e variancia unitdria, i.e., a;; ~ N(0,0?), que é o caso predominante

no contexto da detecgao MIMO (MOLISCH, 2005).

Para analisar a estabilidade da GS-QRD, a esperanca do condition number
de U® sera calculada, quantificando ortogonalidade de cada iteracdo da decom-

posicao. O condition number é definido como

E[x(U9)] =E[[[u®],

o). o

sendo o uso da norma-1 uma escolha deliberada por facilitar a analise estatistica
do problema. Em tal métrica x(A) > 1, sendo que o valor unitério ocorre somente
em matrizes ortogonais. Logo, quanto menor o valor de k(A) > 1, melhor serd o

condicionamento da matriz.

que

Considerando a estrutura da matriz UM 2 i.e., a primeira iteracio, observa-se
P1j

P ) |pu|} (3.5)

=E |lpul + max |py]

E [ (UD)] = E (1 + max

7>1

2Consultar o Apéndice D para maiores detalhes
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Como |p11] é a norma de um vetor com elementos gaussianos independentes e iden-

ticamente distribuidos, de acordo com o Apéndice F, [p1;| ~ N (U\/N, 02/2>.

4 . . < . ~ 1 [N .
Além disso, devido a normalizacao®, os elementos de qg ) possuem uma variancia

1/N, enquanto os elementos de qg-l)

3

possuem uma variancia de o?. Como py; =
qVq9)| segundo o Apéndice G, p1; ~ N (0, 02/2). Seguindo as considerages

anteriores e usando a aproximacao do Apéndice E, a eq. (3.5) torna-se

E [k (UY)] =vVNo? +E [r?gf \pu\}

1
<VNo?+ ing —log|(N — 1) My, (s)|,

s>1 8

(3.6)

que depende da funcao geradora de momento da variavel |py;|.

Para o problema de minimizagao da eq. (3.6), verifica-se que

1
E [r?gg !pqu < inf ~log [(N = 1)M,;/(s)]
2

02322 erfe (—%) ‘ (3.7)

1 2
<inf —log [2(N — 1) exp (028 )

s>1 8

1
<inf —log |(N — 1) exp (

s>1 8

Y

onde a fungao geradora de momento de M), ;| pode ser encontrada no Apéndice
C. Note que em (3.7) considera-se a desigualdade erfc(z) < 2, que possibilita

uma solucao fechada para o problema.

Considere agora a fungao

1 2.2
O(s) =—log |2(N — 1) exp 73
s 2 (3.8)
_log|2(N —1)|  o%s
B s
cujas duas primeiras derivadas sao
log|2(N —1)| o2
(g) = ——2" I~ 3.9
(s) > + (3.9)
e
2log [2(N — 1
q)//(s) — Og| (3 )| ) (310)
s

Para o dominio apresentado em (3.7) (s > 1), o problema ¢é convexo, garantindo

a unicidade da solugao. Portanto, o problema definido na eq. (3.7) resume-se a

. log|2(N —1)]  o?s
| < NS . S N .
B el < mip EET 4 31

3Linha 7 do Algoritmo 3.1
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Igualando a eq. (3.9) a zero, encontra-se o ponto de minimo da eq. (3.7)

N 2
s = \/; log [2(N — 1), (3.12)

logo

E [ (UW)] <VNo?+ @ <\/% log [2(N — 1)|> : (3.13)

Resolvendo a eq. (3.4) para as demais iteragoes, isto é, ¢ > 1, observa-se uma

tendéncia que leva a expressao geral

E [k(U®)] < \/N(;? (1 - %) Lo <\/02 7 _21/N)f—1 log |2(N — £)|) .

(3.14)

Neste ponto, vale relembrar que a expressao (3.14) trata-se de um limitante supe-

rior para a esperanca do condition number de cada iteracao do GS-QRD de uma
matriz Gaussiana, nao se tratando de uma expressao exata. Também vale des-
tacar que, tal solucao é fruto de sucessivas aproximagoes e consideracoes, usadas
para se obter uma expressao fechada para o parametro estudado. Além disso, o
uso do Teorema Central do Limite foi necessario em algumas etapas, que requer
matrizes de dimensoes suficientemente elevadas para que o teorema, e consequen-

temente, o limitante sejam validos.

3.3 Resultados Numéricos

A Figura 4.2 ilustra o valor experimental, obtido via simulacao, e o limitante
superior proposto em (3.14) para E [K(U(E)ﬂ para matrizes 60 x 60, 100 x 100 e
200 x 200 com elementos Gaussianos i.i.d. com média zero e variancia unitaria.
Como pode ser observado, E [/{(U“))] assume valores razoavelmente baixos para
as tltimas iteracoes da GS-QRD, pois U® torna-se cada vez mais semelhante a
uma matriz identidade. Nota-se também que a estabilidade da GS-QRD ¢ afetada
pelo tamanho da matriz a ser decomposta, pois neste caso, E [R(U(E))} > 1.
Logo, a decomposicao de matrizes de maiores dimensoes pode trazer problemas

numeéricos caso elas tenham, por exemplo, elementos altamente correlacionados.

Comparando as curvas de mesma ordem da Figura 3.1, observa-se que o li-
mitante superior, derivado de forma analitica em (3.14), apresenta um distancia-
mento razoavel da curva real. A acuracia de tal limitante foi afetada pelas diversas
simplificacoes que almejaram a obtencao de uma solugao analitica. Neste sentido,

especula-se que os seguintes fatores afetaram a qualidade do limitante
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13 ‘

—o— Numérico N=60
Limitante, N=60
—<O— Numérico, N=100
Limitante, N=100 ||
—~v— Numeérico, N=200 | |
Limitante, N=200

12

11

10

K(UO)

3 L L L L L L L L Il
20 40 60 80 100 120 140 160 180

L

Figura 3.1: Esperanca de U em funcio da iteracdo ¢ do algoritmo QR,
considerando-se decomposicoes de matrizes de tamanho
N = K = {60, 100, 200}.

Inexisténcia de uma férmula analitica e exata para a esperanca do maximo

de um conjunto de variaveis aleatorias;

Uso do limitante do Apéndice E;

Considerou-se que erfc(x) < 2 para a solu¢ao do problema;

Multiplas recorréncias do Teorema Central do Limite;

Simplificagoes na variancia das variaveis aleatérias ao longo das iteragoes

do algoritmo.

3.4 Conclusoes

A estabilidade numérica da GS-QRD foi estudada de forma analitica ao longo
deste capitulo. Ao estudar tal propriedade, a GS-QRD foi reescrita como uma
série de produtos matriciais de U, Assim, observou-se que cada iteracdo, ou
seja, cada produto de U, pode perturbar a estabilidade da decomposicao, po-
dendo, em casos extremos, nao garantir a ortogonalidade das colunas da matriz
Q. No geral, busca-se baixos valores para x(U®), mas a GS-QRD mostrou-se
propensa a problemas numéricos. Com o auxilio de diversas operacoes matriciais,
manipulacoes de variaveis aleatdrias e da solucao de um problema de minimizacao,

derivou-se um limitante para o condition number de U®). Embora, tal limitante
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nao seja extremamente fiel ao valor real, confirmou-se a hipétese dos problemas
numéricos causados, por exemplo, na deteccao OSIC em sistemas com dezenas

de antenas operando sob alta correlacao?.

4Referir-se & Secdo 2.7
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4 Deteccao MMSE-OSIC em
Canais Altamente
Correlacionados

Ao longo do Capitulo 2 observou-se a deficiéncia da técnica de detecgao OSIC,
a qual se mostrou incapaz de operar em sistemas MIMO equipados com um
numero grande de antenas fortemente correlacionadas. No contexto deste traba-
lho, a técnica OSIC é baseada na decomposicao QR ordenada via Gram-Schimidt,
a qual nem sempre é capaz de obter uma componente matricial ortogonal. Neste
sentido, a andlise feita ao longo do Capitulo 3 mostrou que a decomposicao QR
feita pelo método de Gram-Schimidt pode apresentar problemas de instabilidade
numérica, podendo criar obstaculos para a operacao correta do detector MMSE-
OSIC.

Em sistemas MIMO operando sob alta correlagao espacial e com um nimero
razoavelmente grande de antenas, o detector MMSE-OSIC mostrou-se ineficiente,
como pode ser observado na Figura 2.7. Em tal cenario, observou-se uma inversao
da derivada da curva da BER, que é um comportamento inconsistente, o qual
impede tal detector a ser aplicado em sistemas MIMO de larga escala dotados

operando sob forte correlagao espacial.

Neste capitulo, a decomposi¢ao QR via Gram-Schimidt serd estudada visando
altera-la, mitigando seu efeito negativo no detector MMSE-OSIC operando em
cenarios de alta correlacao espacial e com um numero elevado de antenas. Para
isso, tal decomposicao QR serd analisada novamente para posteriormente serem
testadas possiveis alteragoes. Aproveitando o cendrio onde a operacao do detector
MMSE-OSIC foi afetada, os resultados numéricos contemplam sistemas MIMO
de larga escala, que compreendem um grande ntimero de antenas e uma correlacao

espacial razoavelmente alta.
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4.1 Modelo de Sistema

Diferentemente dos capitulos anteriores, este capitulo fara algumas alteragoes
no modelo de sistema. O sistema em questao opera no modo V-BLAST sem pré-
codificagao, dando-se foco a deteccao uplink. Logo, a ERB consiste num elemento
receptor com N antenas, que recebe o sinal de K usuarios equipados com Ng

antenas, como mostra a Figura 4.1. Portanto, o sistema pode ser descrito como

x=Hs+n
51
S2 (4.1)
=[H;, Hy ---Hg] | | +n
Sk

onde x € CV ¢é o sinal recebido na ERB; H; € CY*¥x é o canal do i-ésimo
usudrio; s; € CV% ¢ o vetor de sfmbolos do i-ésimo usuario e n € CV é o ruido
aditivo do receptor. Vale notar que tal descricao nada mais é que um sistema
MIMO com N antenas de recepcao e K’ = K Nk antenas de transmissao.

2999 .
A

H,
-
TM 1
ERB
T™ 2

Figura 4.1: Transmissao MIMO para o uplink, considerando K usuérios
equipados com Ny e uma ERB com N antenas.

Quanto ao canal, este capitulo considera o conhecimento perfeito de H no
receptor, simplificando a andlise e operagao do sistema. Além disso, torna-se
necessario considerar a correlacao espacial como modelado na Secao 2.1.1. Como
os usuarios estao fisicamente separados, a correlacao espacial surge somente em

antenas do mesmo terminal mével, fazendo com que o canal seja modelado como
H = R/ZG [Ryr @ I]"?, (4.2)

onde Rps e Ry sao as matrizes de correlacao da ERB e do terminal mével,
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respectivamente!; G € CV*K' é matriz do canal Rayleigh descorrelacionado,
gij ~ CN(0,1) e ® é o produto de Kronecker, responsavel por gerar correlacao

espacial ao longo das antenas que povoam um dado terminal movel.

Como a transmissao ¢ feita no uplink sem pré-codificagao e o receptor tem
conhecimento perfeito do canal, os simbolos podem ser recuperados por qualquer
técnica de deteccao apresentada no Capitulo 2. Em especial, a reconstrucao
da informagao serd feita pelo detector MMSE-OSIC, almejando-se corrigir suas
deficiéncias de operagao em canais MIMO com alta correlacao espacial e niimero

elevado de antenas.

4.2 MMSE-OSIC via SQRD em Canais Corre-
lacionados

Como apresentado na Secao 2.7, em uma transmissao MIMO com um nimero
razoavel de antenas altamente correlacionadas, o detector MMSE-OSIC via SQRD
deixa de operar corretamente, atingindo altas taxas de erro em altas SNRs. Nesta
particular situacao, a medida que a SNR do sinal cresce, a matriz de canal esten-
dida, definida por

H
He | (4.3)
Egs
tende a forma
H
H= , (4.4)
0

a qual a condicao de full rank da matriz H em casos onde a matriz H apresenta
correlacao espacial. Esta condicao agrava o funcionamento do detector MMSE-
OSIC, ja que ele baseia-se no processo de ortonormalizacao de Gram-Schimidt.

Com isso, problemas de ortonormalidade podem emergir, causando anomalias na

operagao do MMSE-OSIC.

4.2.1 Decomposicao QR via Gram-Schimidt

Antes de proceder, vale relembrar como ¢ feita a decomposi¢ao QR utilizando
do método de Gram-Schimidt. Por conveniéncia ao leitor, o algoritmo de tal
decomposigao é apresentado novamente no Algoritmo 4.1. Nesta abordagem de
decomposicao QR, a norma-2 de cada coluna é calculada previamente, sendo

atualizado ao longo do algoritmo. O processo de ortonormalizagao ordenado

'Referir-se a Segao 2.1.1
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requer que as colunas de menor norma? sejam trocadas para as primeiras posicoes,
pois a detecgao é procedida da antena com o canal mais forte (dltima posigao) até
a primeira. Apds encontrar o i-ésimo canal mais com menor poténcia, normaliza-
se a coluna i (linha 14), removendo sua componente das outras colunas (linha
17). Na sequéncia, recalcula-se a norma das colunas cuja componente da i-ésima
coluna foi removida. Tal processo é repetido até que todas a matriz Q e R seja

determinadas.

Algoritmo 4.1 SQRD, método de Gram-Schimidst.

1: function [Q, R, II] = SQRD(H) % Abordagem Gram-Schimidt
2: K’ =ntimero de colunas de G

3 N =numero de linhas de G

4: Q=H

5: H = IK’

6 R — OK’K’

7 for 1 =1 to K’ do

s e: = llail2

9: end for
10: for i =1to K’ do
11: k = argmine;

j=i to K’
12: Troque as colunas i e k nas matrizes R, II, e e nas N 4+ ¢ — 1 primeiras
linhas de Q.

13: Tii = \/a

14: qi = qi/Ti % Normalizacao do comprimento do vetor q;
15: for j=i+1to K’ do

16: Tij = qflqj % Projecao de q; na direcao de q;
17: q; :=dj — Ti;9; % Remocao da projecao da componente q;

% da componente q;

18: ej == ej — |rij|? % Atualizacao da norma de q;
19: end for

20: end for
21: end function

O Algoritmo 4.1 retorna uma matriz ortogonal Q, uma matriz triangular
superior R e uma matriz de permutacao II, responsavel pelo ordenamento da
deteccao. De posse de tais matrizes, a detecgzao MMSE-OSIC pode ser realizada,

como instrui a Secao 2.4.3.

4.2.2 Atualizacao de Normas no Algoritmo SQRD

Esta secao mostrara que a inoperabilidade da detecgao MMSE-OSIC é cau-
sada pela estratégia de cdlculo das normas de Q do Algoritmo 4.1. Diagnosticado
o problema, sua solucao é imediata. Logo, torna-se possivel testd-la numerica-

mente em canais altamente correlacionados e com um nimero elevado de antenas,

2Canais que apresentam um maior desvanecimento
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cenario no qual o MMSE-OSIC é incapaz de operar satisfatoriamente em alta
SNR.

Inicialmente, vale destacar que a norma das colunas de Q sao calculadas
inicialmente na linha 8 do Algoritmo 4.1. Obviamente, tais normas devem ser

3 sao alteradas a

recalculadas ao longo do algoritmo na linha 18, pois as bases
cada iteracao, cuja estratégia traz eficiéncia computacional. Para a atualizacao

das normas considera-se o calculo da linha 17 além do fato de q; estar normalizado
(linha 14):

i
ej = (q; — rijdi)" (Qj — i)
=6 (TiijqZ‘ + T?ij{Qj) +afq; |7‘z'j|2

1 1
e —rr* [ —aHa - —alq. He |
=e; — |ry|> 1+ 1) + aq; [ri;|”
=e; + |y (af'ai — 2)

= e — |ry|*.

No entanto, mostrou-se no capitulo anterior que o Algoritmo 4.1 pode ser in-
capaz de promover a ortonormalizacao de forma adequada caso H tenha uma
dimensao elevada ou possua uma elevada correlagao espacial, ou seja, se as co-
lunas de H forem muito semelhantes. Logo, dado a instabilidade numérica do
algoritmo, a condigdo qfq; = 1 passa a ser desrespeitadas nas iteracoes finais
da decomposicao. Consequentemente, a matriz Q pode nao atingir a ortogona-
lidade. Apesar de R ainda permanecer triangular sob tais circunstancias, seus
elementos serao incorretos, dado que tal matriz depende das normas das colu-
nas Q (linha 13). Com tais inconsisténcias, pode-se concluir que MMSE-OSIC

certamente falhara, pois os requisitos da decomposicao QR nao sao atendidos.

Para sanar as deficiéncias do Algoritmo 2.5 em canais correlacionados deve-se

adotar uma estratégia alternativa para a atualizacao de norma
ej = ¢j — [ryl*, (4.6)
feita na linha 18, dando-se preferéncia para o calculo realizado por
ej = ej+ |ryy* (af'ai — 2) . (4.7)

Alternativamente, pode-se simplesmente abandonar a estratégia de atualizacao

de norma, ou seja,

e; = llayll; (4.8)

3colunas de Q
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que acaba sendo a abordagem correta mais eficiente. De fato, a abordagem da eq.
(4.8) é marginalmente mais eficiente do que a eq. (4.7), pois economiza-se dois
produtos e uma soma complexa. Desta forma, pode-se reescrever o algoritmo da

SQRD como mostra o Algoritmo 4.2.

Algoritmo 4.2 SQRD modificado, método de Gram-Schimidt.

1: function [Q, R, II] = SQRD(H) % Abordagem Gram-Schimidt
2: K’ =ntimero de colunas de G

3 N =numero de linhas de G

4: Q=H

5: 1__[ = IK’
6

7

8
9:

R = OK’K’
fori=1to K’ do

— : 2
k = argmin ||q;]|
Jj=i to K’
Troque as colunas ¢ e k nas matrizes R, I, e nas N 4 ¢ — 1 primeiras

linhas de Q.

10: Tig = ||Qz||2

11: qi = qi/Ti % Normalizacao do comprimento do vetor q;

12: for j =7+ 1to K’ do

13: ri; = qllq; % Projecao de q; na diregao de q;

14: qj = q; — Tijq; % Remocao da projecao da componente q;
% da componente q;

15: end for

16: end for
17: end function

4.3 Resultados Numéricos

Esta secao apresentara alguns resultados numéricos para dar suporte as afirmacoes
feitas ao longo deste capitulo. Inicialmente, demonstra-se o comportamento da
SQRD original e modificada em termos de estabilidade numérica. Na sequéncia,

o desempenho em termos de BER e uma analise da complexidade da deteccao

MMES-OSIC em sistemas MIMO sob alta correlacao sao apresentados.

4.3.1 Analise da Estabilidade da SQRD

Assim como o Capitulo 3, essa se¢@o usara o condition number, eq. (3.4), para
avaliar a estabilidade numérica da SQRD. No entanto, esta secao avalia de forma
numeérica a versao ordenada, enquanto o capitulo anterior avalia a decomposicao
sem o ordenamento. Relembrando o capitulo anterior, a estabilidade numérica

ligada a cada iteracao da decomposicao QR sera feita avaliando

E [x (U©)]"" (4.9)
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sendo U uma matriz que denota a (-ésima iteracao da SQRD?. Além disso, a
operacao (-)'/V foi adotada com o intuito de uniformizar os valores do condition
number. Além disso, para a andlise, serao decompostas matrizes de canal esten-
didas de dimensao 20 x 20, considerando-se K = 1, Ng = 20, N = 20, % =35e

altas correlagoes espaciais (p = 0,9).

A Figura 4.2 apresenta o condition number médio das matrizes U®, ou sim-
plesmente a sensibilidade da SQRD a matrizes numericamente mé condicionadas,
considerando o Algoritmo 4.1 com e sem as alteracoes propostas na secao ante-
rior. Nota-se nesta figura que, o Algoritmo 4.1 torna-se instavel em suas ultimas
iteracoes, fazendo com que a decomposicao QR seja feita de forma incorreta, i.e.,
a matriz Q nao atinge a ortogonalidade e R apresenta valores erroneos. No en-
tanto, através da singela proposta de recalculo de norma, feita na Secao 4.2.2, foi
possivel restabelecer a estabilidade numérica do algoritmo para canais altamente

correlacionados.

1.8

17} SERRRE ' ¢

16 -

15} -

14} I

13f X H

12

LI —— SQRD modificado

—O— - SQRD origina
1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 4.2: Esperanca do condition number de cada iteragao da SQRD
original e de sua versao modificada.

4.3.2 Anailise do Desempenho

A fim de comprovar a eficdcia da solu¢ao encontrada neste capitulo, o de-
sempenho de detectores da classe OSIC sera comparado em termos de BER.

Especificamente, serao comparadas trés técnicas de deteccao que levam em conta

. 1/N . , . .
4Quanto maior o valor de E [n (U(@))] , mais sensivel a decomposicao se torna a canais
correlacionados, podendo levar a problemas de instabilidade numérica
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a ordenacao: o MMSE-BLAST, o MMSE-OSIC original ¢ o MMSE-SIC com
as alteracoes sugeridas neste capitulo. Adicionalmente, os detectores ZF e SD
também serao apresentados, quando possivel, como referenciais de desempenho.
Além disso, serao considerados canais Rayleigh correlacionados, simbolos 4-QAM

nao codificados em trés cenarios diferentes:

e Cendrio A: N = 20 antenas na ERB, K =1 um TM equipados com Ng =

20 antenas, sob baixa correlacao espacial p = 0, 2;

e Cenario B: N = 20 antenas na ERB, K = 1 um TM equipados com N = 20

antenas, sob alta correlagao espacial p = 0, 9;

e Cendrio C: N = 4000 antenas na ERB, K = 20 um TMs equipados com

Ny = 10 antenas, sob alta correlacao espacial p = 0,9,

além do conhecimento perfeito do canal no receptor (ERB).

Para o cenario A, o desempenho de todos os detectores apresentados na Figura
4.3a estd dentro da normalidade. As trés abordagens do MMSE apresentaram
praticamente o mesmo desempenho, dado que a condicao numérica da matriz
pode ser considerada boa, dada a baixa correlacao espacial. Quanto aos detectores
de referéncia, observa-se um resultado tipico: o ZF apresenta a BER mais alta
ao menor custo computacional, enquanto o SD apresenta o melhor desempenho,

apesar de sua complexidade elevada.

Para o cendrio B?, nota-se que o uso das alteracoes propostas na Secio 4.2.2
foram capazes de reverter o baixo desempenho do detector MMSE-OSIC em altas
SNR. Nota-se ainda que o MMSE-V-BLAST ainda é marginalmente superior
a outras abordagens do tipo SIC. No entanto, a complexidade do MMSE-V-
BLAST® nao justifica seu uso em sistemas MIMO de larga escala, dado que outras
abordagens de cancelamento de interferéncia ordenado sio menos complexas’.
Quanto aos demais detectores, o ZF opera de forma insatisfatéria enquanto o SD
atinge um bom desempenho, exigindo uma poténcia consideravelmente inferior

aos outros detectores (dezenas de dBs).

A Figura 4.3c mostra o desempenho de alguns detectores MIMO operando no
cenario C, isto é, um numero elevado de antenas sujeitas a uma alta correlagao es-
pacial, cendario tipico de um sistema MIMO de larga escala. Novamente, observa-

se que as alteracoes propostas neste capitulo renderam ao detector MMSE-OSIC

50 mesmo cendrio onde emergiram os problemas relacionados & deteccao MMSE-OSIC, e.g.,
Figura 2.7

GO(TL4)

"No geral, O(n3)
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F —O0— MMSE-OSIC (mod) —v— MMSE-OSIC —o—

MMSE-V-BLAST —0—

20 3
E,/N,[dB] E,/N,[dB] E,/N,[dB]

(a) Cenério A (b) Cenario B (c) Cenério C

Figura 4.3: BER para os cenarios A, B, C.

um funcionamento correto. Por outro lado, o uso da SQRD sem as alteracgoes
levou o sistema a altas taxas de erro. O MMSE-V-BLAST apresentou um de-
sempenho superior ao MMSE-OSIC modificado, sendo contraindicado devido a
sua complexidade em sistemas com um ntumero elevado de antenas. Além disso,
o ZF apresentou um desempenho baixo para a faixa de SNR coberta pela figura
e o desempenho do SD nao foi simulado por exigir um tempo computacional
elevadissimo. Por fim, vale notar que um aumento no nimero de antenas pode
melhorar consideravelmente o desempenho do sistema. Neste contexto, os detec-
tores avaliados nesta secao foram capazes de atingir taxas de erro da ordem de
1072 mesmo com SNRs baixas, altas correlacoes e um niimero maior de terminais

a serem servidos.

Através dos resultados apresentados nesta secao, foi possivel constatar a efe-
tividade da solucao proposta em canais sem fio altamente correlacionados. Ao
adotar singelas modificagoes, foi possivel reverter o baixo desempenho de detec-
tores OSIC sob altas correlacoes e SNRs, tornando tais detectores robustos, até

mesmo para grandes arranjos de antenas.
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4.3.3 Analise da Complexidade

Nesta secao, serao feitas algumas observagoes em torno da complexidade do
detector MMSE-OSIC. Ao longo deste trabalho, foi demonstrado que as normas
de Q devem ser recalculadas pela eq. (4.8), em casos de alta correlagao espacial.
Logo, a nova estratégia recalcula a norma de forma convencional, o que adiciona
o calculo de K’ normas, que exigem o produto de N + K’ varidveis e a soma de

N + K’ — 1. Com isso, a complexidade do detector modificado torna-se

fosicir = fosie + K'[4(N + K') — 1] (4.10)

onde fogic € a complexidade do detector MMSE-OSIC, que pode ser encontrado
na Tabela 2.1.

Com o intuito de demonstrar o consumo adicional gerado pela modificacao,
a Figura 4.4 ilustra a complexidade dos detectores MMSE-SIC, MMSE-OSIC
e MMSE-OSIC modificado, considerando-se K’ = 400 e um numero variavel de
antenas na ERB. Nota-se em tal figura que a ordenagao em si apresenta uma com-
plexidade negligenciavel. Por outro lado, as alteragoes propostas neste capitulo
adicionam 6% a mais de complexidade ao detector. Apesar da nova comple-
xidade ser superior, as operacoes adicionais sao indispenséaveis caso o detector

MMSE-OSIC opere com matrizes numericamente mé condicionadas.

18 T

16 B f o .
- ~osIc /
f 7

14 OSIC-ILL " B

12F : / il

Flops
\

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
N

Figura 4.4: Complexidade computacional para os detectores MMSE-SIC,
MMSE-OSIC e MMSE-OSIC (modificado) com K’ = 400 e um ntumero varidvel
de antenas na ERB
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4.4 Conclusoes

Este capitulo cobriu diferentes aspectos relacionados a técnica OSIC combi-
nada a equalizacao MMSE num contexto MIMO de larga escala. Tendo discutido
o funcionamento e as dificuldades operacionais do detector MMSE-OSIC, foi diag-
nosticado e solucionado o problema que torna tal deteccao inutilizavel em cenarios
de alta correlagao espacial. Especificamente, através de modificagoes no calculo
de normas ao longo do algoritmo SQRD, solucionou-se os problemas ligados a
deteccao MMSE-OSIC como visto ao longo dos resultados numéricos. Apesar da
solugao proposta impor uma carga computacional adicional, ela torna-se impres-
cindivel em casos de alta correlagao espacial combinadas a alta SNR e um niimero
elevado de antenas. Mesmo assim, tal complexidade adicional ainda é razoavel,

pois € inferior a complexidade do restante do algoritmo.
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5 Estimativas de Canais
MIMO com Treinamento
Assincrono

Apesar de sistemas MIMO de larga escala serem um tema promissor, ainda
existem alguns obstaculos a serem transpostos. Um deles ¢ a contaminacao de pi-
lotos, causada pela interferéncia inter-celular devido ao reuso de pilotos em células
adjacentes na fase de treinamento de canal (RUSEK et al., 2013). Tal interferéncia
acaba causando estimativas de canal imprecisas, limitando drasticamente o de-
sempenho de sistemas MIMO. Este tipo de problema ¢é particular de sistemas que
obtém estimativas de canal através de sequéncias pilotos (BIGUESH; GERSHMAN,
2006; BAI et al., 2014). Desta forma, métodos de estimagdo cegal, e.g., (SHIN;
HEATH; POWERS, 2007), sdo uma possivel alternativa, apesar de oferecerem es-
timativas de canal pobres. Outra abordagem trata a contaminacao através de
pré-codificadores (JOSE et al., 2011; ASHIKHMIN; MARZETTA, 2012); porém tais

técnicas ainda sao consideradas insipientes em termos praticos.

Seguindo a tendéncia do 5G e a busca por taxas da ordem de gigabits por
segundo, sistemas MIMO podem vir a operar na faixa de ondas milimétricas
(BOCCARDI et al., 2014), cujo espectro ainda é abundante, possibilitando o uso
de bandas da ordem de GHz. Tal sinergia pode ser facilmente observada ja
que sistemas MIMO mitigam as perdas de percurso em altas frequéncias, en-
quanto a operacao em ondas milimétricas possibilitam uma maior densidade de
antenas em um TM ou na ERB. Tais constatagoes sao apresentadas em (ROH
et al., 2014) através de andlises tedricas e medidas experimentais feitas a par-
tir de um protoétipo. Desta forma, sistemas de comunicacao tendem a operar em
frequéncias cada vez maiores, tornando-os mais sensiveis ao sincronismo temporal
e em frequéncia (ZHOU; KARSILAYAN; SERPEDIN, 2007). De fato, alguns padrdes
como o 802.11ad e 802.15.3¢c operam em frequéncias em torno de 60 GHz, sendo

sua sincronizac¢ao um tépico de pesquisa recorrente (LIU et al., 2015).

IMétodos que nao dependem da transmissdao de pilotos
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Dada a importancia da estimagcao de canais, especialmente em sistemas MIMO
de larga escala, somada as suas tendéncias de operarem em altas frequéncias, este
capitulo explora o treinamento de canais auxiliado por sequéncias piloto nao sin-

cronizadas entre os TMs e a ERB.

5.1 Modelo de Sistema

Assim como no Capitulo 4, este capitulo considera um sistema MIMO multi-
usudrio (MU-MIMO) com K MTs equipados com uma tinica antena e servidos por
uma ERB com N antenas. Neste caso, considerou-se também a reciprocidade de
canal tanto para o uplink quanto para o downlink, tornando-se possivel explorar o
modo de transmissao TDD (time-duplezx-division). Em tal modo, transmite-se as
sequéncias pilotos e os dados em intervalos de tempo distintos, porém ocupando
a mesma banda. Além disso, o CSI é obtido com o auxilio de pilotos enviados
no uplink. Por outro lado, a transmissao de dados para os usudrios é feita com o
uso de técnicas de pré-codificacao. Em particular, a transmissao de dados para
o uplink serd ignorada por nao se tratar do foco desta parte do trabalho. Adi-
cionalmente, considera-se que os terminais moéveis sao distribuidos em diferentes
pontos da célula, logo, a transmissao sincrona de pilotos para a ERB torna-se

invidvel (SPENCER et al., 2004).

Inicialmente, cada usudrio envia seu préprio piloto? para a ERB. Apds isso,
a ERB estima a matriz de canal baseado nos pilotos recebidos, sendo possivel
calcular a matriz de pré-codificacao para a transmissao downlink. Por fim, a
mensagem da ERB para os TMs moveis é procedida, terminando o ciclo de trans-
missao. Vale a pena ressaltar que estes trés passos devem ser executados num
intervalo inferior ao tempo de coeréncia do canal, ou seja, o intervalo de tempo
em que o canal permanece praticamente inalterado. Note também que, como
técnicas de pré-codificagao sao empregadas, um simples re-escalonamento seguido

pela demodulagao é suficiente para reconstruir a mensagem.

Como o modo TDD ¢ utilizado, a transmissao de pilotos e de dados deve ser
feita em intervalos diferentes. Desta forma, considera-se a transmissao de pilotos
de comprimento L, no uplink, além de L, simbolos no downlink, sendo o periodo
de simbolo denotado por T. Baseado em alocag¢oes como as de (ASHIKHMIN;
MARZETTA, 2012; MARZETTA, 2006), a Figura 5.1 exemplifica uma alocacao de
dados e pilotos, considerando que o tempo de coeréncia do canal é de L = 10

simbolos. Portanto, pode-se deduzir que 40% do tempo é dedicado a transmissao

2conhecido a priori na ERB
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de pilotos, 10% do tempo ¢ reservado ao processamento® e 50% do tempo é
dedicado a transmissdo de dados, similar a alocagdo adotada em (ASHIKHMIN;

MARZETTA, 2012).

Pilot Transmission Processini Downlink

L, T T La-T
L-T
Figura 5.1: Alocagao temporal para um tempo de coeréncia de 107

A

Yy v

Sumariamente, a operacao do sistema é dividida em: transmissao de pilo-
b
tos, processamento na ERB e transmissao de dados no downlink, os quais serao

tratados nas préximas subsegoes.

5.1.1 Uplink: Transmissao de Pilotos

Como destacado anteriormente, as estimativas de canais sao obtidas baseadas
em pilotos que devem ser transmitidos com uma periodicidade minima de um
intervalo de coeréncia. A transmissao dos pilotos é esquematizada na Figura
5.2, onde o k-ésimo usudrio envia sua propria sequéncia piloto ¢y ;) durante L,
periodos de simbolo. Pode-se notar que os pilotos devem ser ortogonais,pois eles
sao combinados na ERB, precisando ser desacoplados para obter as estimativas

de canal.

A fim de simplificar o processo de estimagcao de canal, a transmissao de pilotos

é descrita da seguinte forma compacta
Y=,pH®,+V, (5.1)

onde p, é a SNR no canal reverso (uplink); Y € CV*L» é o conjunto de pilotos
distorcidos pelo canal e recebidos pelas N antenas de transmissao durante L,
perfodos de simbolo; HY € CN*K é a matriz de canal para o uplink, com h;; ~
CN(0,1); ®, € CE*I» ¢ a matriz de pilotos enviados pelos TMs?; e V. € CN*L»
é o ruido AWGN com poténcia unitéria, i.e. v;; ~ CN(0,1).

5.1.2 Processamento da ERB

Apoés receber as sequéncias piloto, a ERB deve estimar o canal para calcular

a matriz de pré-codificacao. Especificamente, considera-se que as estimativas de

3estimacdo do canal e célculo da matriz de pré-codificacao
4¢u(k7j) ¢ o piloto do k-ésimo usuério, com duracao de L, periodos de simbolo, i.e., 1 < j <

L,.
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Figura 5.2: Transmissao uplink, considerando que j é o indice dos time-slots,
H" = hih; ---hgleY =[y1y1 - ¥kl

canal sao obtidas de forma linear, ou seja,

1
YU,
V/Dr

onde W é a matriz responsavel por desacoplar os pilotos e gerar as estimativas

AT —

(5.2)

do canal MIMO. Como o sincronismo entre a ERB e os TMs nao é garantido,
a matriz ¥ é baseada em um piloto de referéncia presente na ERB que, por
sua vez, € uma versao temporalmente deslocada de ®,. Por exemplo, usando a
métrica dos minimos quadrados (LS, Least-Squares), a matriz responsavel pelo

desacoplamento dos canais pode ser escrita como(BIGUESH; GERSHMAN, 2006)
U= & (5.3)

Além disso, se a matriz de pilotos é ortogonal, ®,®7 = L I; a solugao LS

resume-se a
1

‘I’LSZL

o (5.4)

p

Com a aquisi¢ao das estimativas do canal, a ERB procede com o célculo
da matriz de pré-codificagao e com a transmissao de dados no downlink. Neste
sentido, duas técnicas populares sao o filtro casado (MF, Matched-Filter) e o ZF
(YANG; MARZETTA, 2013). A matriz de pré-codificacao do MF é descrita por

Ay = 2V ’YMFI/:IHy (5'5)

tratando-se da opgao mais simples possivel, apesar de depender da ortogonalidade
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assintética (RUSEK et al., 2013),

lim HHY = NIk, (5.6)

N—o0

obtida somente quando N >> K. Por outro lado, a pré-codificagao ZF ¢é dado
por
PN
Ay = /7, HY (HHH) . (5.7)
Apesar de nao depender da ortogonalidade assintética, o ZF é mais complexo,

podendo amplificar o ruido em caso de canais mal condicionados dada a in-

versao matricial. Vale também mencionar que v = 1/tr <ﬁﬁH> € Yopr =

N1
1/tr {(HHH ) ] sao constantes de normalizagao de poténcia.

5.1.3 Downlink: Transmissao de Dados

Com as estimativas de canal e, consequentemente, a matriz de pré-codificacao,

procede-se com a transmissao de dados no downlink
X =,/p/HAS + W, (5.8)

onde p; é a SNR para o downlink; X € CK*F g3o os sinais recebidos em todos
os K TMs; H € CE*N ¢ o canal para o downlink, assumindo o principio da

CNXK

reciprocidade; A € ¢ a matriz de pré-codificacio; e W € CK*La ¢é o ruido

AWGN com poténcia unitéria, isto é, w; ~ CN(0, 1).

Como técnicas de pré-codificagao sao utilizadas no downlink, os TMs precisam
somente re-escalonar e demodular o sinal recebido para reconstruir a mensagem

enviada. Desta forma, o mensagem estimada nos TMs usando o ZF é dada por

. 1
Sy = X, (5.9)

\Pf Ve

enquanto para o MF a reconstrucao é feita da seguinte forma.

. 1
Sur = X. (5.10)

P fIvr

5.2 Erro para Estimativas de Canal

Esta segao avaliarda de forma analitica o erro quadratico médio (MSE, Mean-
Squared-Error) das estimativas de canal sujeito a anomalias de transmissao como

assincronismo e falhas nas antenas. De acordo com a eq. (5.1) e (5.2), as estima-
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tivas de canal podem ser escritas como

HT = H'R +

! Vv, (5.11)
\/p_r
onde R = ®,¥. Nota-se facilmente que R denota a quantidade de interferéncia
entre os pilotos, onde r;; ¢ a interferéncia cruzada entre os pilotos dos usudrios
1 e j. Portanto, caso R = Ik, pode-se afirmar que uma transmissao de pilotos
sincrono foi atingida, prevenindo-se erros adicionais, a parte do ruido aditivo.
No entanto, vale salientar que, tal comportamento também pode ser observada
em sistemas quasi-synchronous CDMA (QS-CDMA) (KURAMOTO; ABRAO; JES-
ZENSKY, 2005), que pode ser afetado pela interferéncia prépria e a interferéncia

de multiplo acesso

Considerando que o erro de estimativas do canal é dado por

AH=H-H
. (5.12)
= (R" —Ix)H+ (V) /P,
sua norma € escrita como
|AH|7 = tr [(RT — 1) (RT — I)HH"|
+1/vpr tr [HVE*(RT — I)]
(5.13)

+1/yprtr [VITHY (RT — I )" @7
+1/p, tr [(\II\IIH)T(VHV)T] )
A fim de avaliar o MSE do canal estimado a esperanca do erro deve ser
considerada. Como as matrizes H e V sao matrizes distribuidas de forma inde-

pendente,
E[H"V] =E[V"H] =0. (5.14)

Além disso, temos que E [HH”] = NIy e E[(V#V)T] = NI,,. Portanto,

pode-se chegar ao resultado
1
(1AM = N [B (IR - Ll + - ). (5.15)

Normalizando o resultado anterior levando em conta o numero de elementos da

matriz H, o erro médio nas estimativas de canal é dado por
_ (e 2] + = w2
msEy, = o (B[R = Txe[li] + o 1]z ), (5.16)

ou seja, o erro médio de cada elemento da matriz H. Obviamente, tal métrica é

preferivel e conveniente, dadas as diferentes dimensoes que as matrizes de canal
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podem assumir.

Caso sequéncias ortogonais sejam utilizadas e a transmissao de pilotos nao
sofra nenhum tipo de anomalia: |[®||% = K/L, ¢ R = I, logo o MSE do canal
torna-se

1
MSE;"" = (5.17
" L )

cujo erro ¢ introduzido exclusivamente pelo ruido aditivo. De fato, os resultados

presentes na eq. (5.17) conferem com aqueles encontrados em (BIGUESH; GERSH-
MAN, 2006), os quais sdo um caso particular da expressao (5.16). Com isso, a eq.
(5.16) trata-se de uma férmula mais genérica para calcular o erro de estimativas
de canal MIMO, pois tal férmula é valida para qualquer método de estimacao
linear, além de poder incorporar problemas na transmissao de pilotos, que podem

ser aplicados no contexto MIMO de larga escala.

5.2.1 Correlacao entre Canais

Caso anomalias na transmissao de pilotos ocorra, erros nas estimativas de
canal sao certamente esperados. No entanto, desvios nao sao os Unicos erros nas
estimativas de canal, j4 que a correlagao espacial pode estar presente em tais
estimativas. A fim de demonstrar este comportamento, uma andlise da eq. (5.2)

é procedida, considerando, por simplicidade, a auséncia do ruido. Neste caso,

1

A7 —
VPr

YU = H'®,¥ = H'R. (5.18)

Para o caso de um treinamento de canal perfeito, espera-se que R tenda a uma
matriz identidade, mas a medida que o assincronismo toma forma, a matriz R
desvia-se cada vez mais da forma diagonal. Portanto, pode-se observar que cada

elemento de H é escrito como
K
hij = Z hng’gi, (519)
=1

levando & correlacio espacial®, j4 que a estimativa de um dado canal depende
dos ganhos dos canais adjacentes. Tal comportamento exige atencao em sistemas
MIMO e MIMO de larga escala, pois o Capitulo 2 demonstrou os maleficios da

correlagao espacial.

Desta forma, pode-se concluir que o primeiro termo da eq. (5.16) denota o erro

introduzido pelo assincronismo, que acaba gerando correlagao espacial, enquanto

5Note que ry; pode ser considerado um fndice de correlacdo espacial, assim como aquele
modelado em (2.3)
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o segundo termo corresponde a parcela de erro causado pelo ruido térmico, ou

seja,
1 2 1 2
MSE), = FIE (IR — IKHFl + %, |5 (5.20)
' a’_/

Erro do assincronismo e correlagdo  Erro do ruido térmico

5.3 Sequéncias de Treinamento

Esta subsegao discute brevemente sequéncias de treinamento apropriadas para
o treinamento do canal, além de introduzir a correlagao circular cruzada (CCC),
uma métrica muito importante para determinar a qualidade de uma sequéncia, a

qual sera utilizada na andlise dos resultados numeéricos.

5.3.1 Funcao de Correlagao Circular Cruzada

Considere que o i-ésimo piloto de referéncia® seja representado por

Ly—1

t— kT
a;(t) = Z Or(i k4 1) rect( T >, I1<i<K (5.21)
k=0

onde rect(¢/T) é um pulso retangular de amplitude unitéria, ativo no intervalo
0 <t < T, sendo @1y 0s valores assumidos pelo piloto do i-ésimo usudrio.
Por simplicidade, considera-se a(t) periddico de periodo L,T, i.e., ax(t) = ax(t+
nL,T). Apesar de assumir a hipétese simplificadora da periodicidade de ay(t), é
importante destacar que somente um periodo de ay(t) é enviado em um intervalo
de coeréncia, como mostrado na Figura 5.1. Com o efeito do assincronismo na
transmissao de pilotos no uplink, nota-se que o piloto enviado pelo i-ésimo TM é

escrito como

bi(t) = a;(t — ET), (5.22)
onde £ é o assincronismo percentual em relagao a um periodo de simbolo.

Considerando a eq. (5.22), define-se a correlagao circular cruzada entre o

1-ésimo piloto de referéncia e o piloto enviado ao j-ésimo usudrio como

1

es(6) 2 7 /0 ai(t)a’(t — €T)dt, (5.23)

podendo ser organizado na matriz C(¢).

Uma andlise mais cuidadosa revela que tanto C(£) e R descrevem o quao

distinguiveis sao os pilotos, dado um atraso de £7'. Idealmente, ambas as matrizes

5Disponivel na ERB
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devem ser ortogonais para melhorar o desempenho da estimagcao, pois isso permite
que diferentes canais sejam completamente desacoplados. Portanto, um conjunto

de pilotos bem projetado deve apresentar baixos valores de ¢;;(§) para ¢ # j.

5.3.2 Tipos de Sequéncias Piloto

O projeto de um conjunto de sequéncias (®,.) é um projeto classico em siste-
mas CDMA, o qual foi vastamente explorado em décadas passadas. Portanto,
oferece-se na sequéncia, uma breve contextualizacdo em torno de sequéncias
classicas como Walsh-Hadamard, Gold, Kasami e Quaternaria, as quais possuem

propriedades de auto-correlacao e correlacao cruzada bem definidas.

Diferentemente das demais sequéncias a serem abordadas, a familia Walsh-
Hadamard constitui uma familia ortogonal, logo C(0) = L,I;,. No entanto,
quando assincronismo esta presente, ¢;;(§) pode assumir uma vasta faixa de va-
lores, limitando o desempenho deste tipo de sequéncia. Em relacao a geracao da
familia Walsh-Hadamard, ela pode ser construida de forma recursiva a partir de

uma matriz semente especifica (HORADAM, 2007).

Em particular, as sequéncias de Gold e Kasami podem ser geradas combi-
nando um par preferencial de sequéncias de méximo comprimento (MARTINEZ,
1997), que por sua vez sao geradas por uma rede de r registradores de desloca-
mento. Embora estas familias de sequéncias nao constituam conjuntos ortogonais,
tais sequéncias ainda apresentam um bom desempenho, isto é, baixos valores de

correlagao cruzada fora de fase (£ # 0).

Similar a sequéncias de maximo comprimento, sequéncias Quaternarias (KU-
MAR et al., 1996) também podem ser geradas através de r registradores de deslo-
camento. No entanto, ao assumir valores complexos, as sequéncias Quaternarias

sao capazes de atingir uma familia com valores relativamente baixos.

A Tabela 5.1 sintetiza as principais caracteristicas das sequéncias apresen-
tadas anteriormente. Especificamente, destaca-se o comprimento das sequéncias
(Lp), o nimero de sequéncias disponiveis (M) numa familia de comprimento L,
e os possiveis valores de CCC, ¢;;(§), para valores inteiros de . Vale notar que
os valores de autocorrelacao em fase foram omitidos, dado que invariavelmente:

Cu(O) = Lp.

Apesar da Tabela 5.1 apresentar valores de de CCC somente para valores
inteiros de &, pode-se langar mao da interpolacao para obter a CCC para qualquer

valor fraciondrio de £ (SCHULZE; LUEDERS, 2005).
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Tabela 5.1: Principais caracteristicas para sequéncias de espalhamento
classicas. r,n € Nand £ € Z

. Comprimento da Numero de Valores de
Familia
Sequéncia, L, Sequéncias, M CCC, ¢;(¢)
277,
Walsh-Hadamard
1227 M=1L, [=Ly, Ly)
(HORADAM, 2007)
20 - 27
Gold (r-impar -1
(r-impar) r—1 41 .
(GOLD, 1968) —1+27=
Gold (r-par -1
(r-par) r—1 41 .
(GOLD, 1968) —1+27=
Kasami (r-pa . —1
sami (r-par) o1 o5 T
(KASAMT; LIN; PETERSON, 1968) —1423
-1
uaterndria (r-impar .
Q (r-impar) o1 o 41 e
(KUMAR et al., 1996) -
—1+.22=
-1
uaternaria (r-par .
@ (r-par) o 1 241 1493
(KUMAR et al., 1996) .,
—1 4422

5.4 Resultados Numeéricos

Nesta secao, os resultados numéricos serao apresentados a fim de validar a
teoria, além de analisar o impacto do assincronismo na transmissao de pilotos
quanto a qualidade das estimativas de canal e ao desempenho em termos de BER
e capacidade em sistemas MU-MIMO de larga escala. Inicialmente, algumas ca-
racteristicas da CCC sao apresentadas para embasar analises subsequentes. Em
seguida, a expressao para os erros de estimativa de canal é analisada numeri-
camente. Por fim, o desempenho do sistema é avaliado em termos de BER e
capacidade total sob estimativas imperfeitas de canal, provenientes de pilotos

nao-sincronizados.

Em particular, considerou-se o método LS para a estimacao de canal e a
pré-codificacao ZF para a transmissao de dados no downlink, a qual nao de-
pende da ortogonalidade assintotica. Também foram consideradas as sequéncias
Walsh-Hadamard, Gold e Quaternaria como piloto, desconsiderando-se o reuso de
pilotos. Com o intuito de verificar a influéncia da transmissao imperfeita de pilo-
tos, o assincronismo entre a ERB e os TMs foi considerado. Tal comportamento
foi modelado sobre-amostrando o sinal do piloto e transladando temporalmente
os pilotos a serem enviados. Com isso, obtém-se que o pilotos de referéncia da

ERB e os pilotos transmitidos pelos TMs estao atrasados em &7 segundos.
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5.4.1 CCC das Sequéncias Piloto

Como destacado anteriormente, um dos objetivos deste capitulo é realizar o
estudo dos erros introduzidos pelo assincronismo na transmissao dos pilotos. Es-
pecificamente, esta secao exemplificard os valores de CCC e suas ocorréncias. Para
isso, computa-se todos os valores de CCC de duas sequéncias da mesma familia
para & € Z, gerando-se em seguida o histograma de tais valores”. Desta perspec-
tiva, sequéncias que apresentam alta ocorréncia de baixos valores de correlagao
cruzada (¢; ;(§), ¢ # j) sdo desejaveis, dado a sua superioridade em desacoplar

canais durante o processo de estimacao.

Para este exemplo, considerou-se as seguintes sequéncias: Walsh-Hadamard-
64 (n = 6, L, = 64, M = 64), Gold-63 (r = 6, L, = 63, M = 65) and
Quaternaria-63 (r = 6, L, = 63, M = 65). Vale notar que as sequéncias do
tipo Kasami nao foram adotadas dado o tamanho reduzido de sua familia®, o que
limita consideravelmente o nimero de usudrios em uma célula, caso desconsidere-

se reuso de pilotos.

Na Figura 5.3, pode-se observar que as sequéncias Walsh-Hadamard-64 apre-
sentam, majoritariamente, valores nulos de CCC, o que é esperado, dada a na-
tureza ortogonal de tal familia. No entanto, na condigao fora de fase (¢ # 0),
a gama de possiveis valores de CCC aumenta consideravelmente, o que reduz a

robustez de tal sequéncia, caso ela seja usada como piloto.
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Figura 5.3: Histograma da CCC, ¢;;(§), para a familia Walsh-Hadamard-64

Na Figura 5.4, nota-se que as sequéncias Gold apresentam uma alta ocorréncia

de baixos valores de CCC, ou seja, ¢;j(§) = —1. No entanto, diferente das

"Exclui-se novamente os valores de auto-correlacio em fase, dado seu comportamento trivial
8 M = 8, de acordo com a Tabela 5.1
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sequéncias de Walsh-Hadamard, as sequéncias Gold apresentam somente trés

valores de correlagao cruzada.
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Figura 5.4: Histograma da CCC, ¢;;(§), para a familia Gold-63

Jéana figura 5.5, é apresentado o histograma dos possiveis valores de CCC para
as sequéncias Quaternaria-63. Apesar de apresentar baixos valores de correlacao
se comparados aos das sequéncias Gold-63, valores de CCC baixos como o ¢;;(§) =
—1, sao muito menos comuns. Portanto, estas sequéncias acabam tornando-se

inapropriadas para a funcao de pilotos na estimacao de canal assincrona.
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Figura 5.5: Histograma da CCC, ¢;;(§), para a familia Quaterndria-63

5.4.2 FErro de Estimativa de Canal

A Figura 5.6 ilustra o MSE do canal estimado considerando a transmissao
assincrona de pilotos?. Para esta simulacdo, considerou-se as sequéncias Walsh-

Hadamard-64, Gold-63 e Quaternaria-63 como pilotos, além de uma ERB com

“medida em termos de T
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N = 300 antenas servindo K = 40 terminais moveis com uma SNR de p, = 13
dB. Primeiramente, nota-se uma boa concordancia e acuracia entre os valores
simulados e os tedricos propostos na eq. (5.16). Pode-se também observar que
pilotos baseados em sequéncias do tipo Gold apresentam os menores valores de
MSE. Além disso, as sequéncias Gold e Walsh-Hadamard possuem praticamente
o mesmo MSE para as estimativas de canal com sincronismo quase perfeito: £ €
[0; 0,04]. Além disso, as sequéncias Gold e Hadamard sao capazes de atingir os

menores erros mesmo em baixo sincronismo.

MSE do canal

X Hadamard (Numérico)
Hadamard (Tedrico)
+  Gold (Numérico)
Gold (Tedrico)

*  Quaternaria (Numérico)
— Quaternaria (Tedrico)

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
13

Figura 5.6: MSE das estimativas de canal em fun¢ao do assincronismo
percentual ¢ para as sequéncias de treinamento Walsh-Hadamard, Gold e
Quaternaria (N = 300, K = 40, p, = 13 dB)

Ao analisar o primeiro termo da eq. (5.16), pode-se notar que o erro das
estimativas estd ligado as matrizes R e C(§), que por sua vez, constituem partes
dos histogramas apresentados nas Figuras 5.3, 5.4 e 5.5. Portanto, a medida que
o assincronismo aumenta, os termos fora da diagonal de R aumentam, intensifi-
cando os erros dos canais estimados. Por exemplo, de acordo com as Figuras 5.3,
5.4 e 5.5, sequéncias Gold sao mais suscetiveis a apresentarem baixos valores de
CCC, pois seu histograma mostra uma maior tendéncia da sequéncia a apresentar
tais valores. Por outro lado, sequéncias Quaternarias apresentam um desempe-
nho mais pobre, pois baixos valores de CCC sao mais improvaveis de acordo com

a Figura 5.5, levando ao pior desempenho.

Notou-se também que as sequéncias Quaternarias apresentaram uma baixa
performance mesmo sob sincronismo perfeito. Tal comportamento pode ser jus-
tificado devido aos altos valores do segundo termo da eq. (5.16), ou seja, o termo
da amplificacao do ruido. Comparativamente, observou-se que H\Il||§J apresentou

os seguintes valores para as sequéncias Walsh-Hadamard, Gold e Quaternaria,
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respectivamente: 0,625, 0,651 and 2,135.

Portanto, a ortogonalidade ¢ uma importante caracteristica para uma sequéncia
de treinamento no caso LS, pois ¥ = ® cresce & medida que valores de CCC
crescem, o que pode acarretar numa amplificagdo de ruido. Além disso, deve-se
buscar um balanco entre baixos valores de CCC entre dois pilotos diferentes e

sua probabilidade de ocorréncia a fim de produzir melhores estimativas de canal.

5.4.3 BER e Capacidade Total para o Downlink

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram os efeitos da transmissao assincrona de pilotos
sob a perspectiva da BER e da capacidade total do sistema. A fim de destacar a
deterioragao do desempenho em fun¢ao do assincronismo, cada figura demonstra
um grafico para a transmissao sincrona de pilotos e outro para o caso assincrona.
Nesta analise, varia-se o numero de antenas da ERB, que serve K = 40 TMs
com uma SNR py = 10 dB e simbolos 16-QAM pré-codificados via ZF. Além
disso, considerou-se pilotos do tipo Walsh-Hadamard-64, Gold-63 e Quaternaria-
63, transmitidos com uma SNR de uplink de p, = 5 dB, além de um estimador
de canal LS.

Da Figura 5.7, é possivel observar que o treinamento assincrono aumenta dras-
ticamente a BER, dada a baixa precisao das estimativas de canal. Neste caso,
nota-se que a curva de BER comeca a saturar com N > 1000. Em contraste,
verifica-se que o treinamento sincrono nao impoe saturacao da curva de BER,
pois é possivel obter boas estimativas de canal. Novamente, sequéncias Gold
ainda mostram-se a melhor escolha em casos de assincronismo de pilotos. No en-
tanto, tanto sequéncias Gold quanto Hadamard possuem desempenhos similares,
quando préximas ao sincronismo. Além disso, dado o alto MSE das estimati-
vas das sequéncias quaterndrias, tal sequéncia apresentou quedas expressivas de

desempenho no caso assincrono.

A Figura 5.8 apresenta a capacidade efetiva do sistema, considerando a alocagao
temporal esbocada na Figura 5.1, ou seja, 40% do tempo é reservado para a
transmissao de pilotos, 10% para o processamento e 50% para a transmissao
de dados no downlink. Portanto, a capacidade efetiva do canal pode ser es-
crita como C' = 0.5) . log, |1 + SINR;|, visto que somente metade do tempo
¢ dedicado a transmissao de dados. Como esperado, o treinamento assincrono
reduz severamente a capacidade do sistema. Por exemplo, a capacidade do sis-
tema com sequéncias quaternarias e assincronismo £ = 0.125 caiu praticamente

para a metade do valor do caso sincrono. As mesmas observacoes anteriores sao
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Figura 5.7: BER para o downlink, com simbolos 16-QAM pré-codificados via
ZF, considerando-se { = 0.125, K = 40, p, = 5 dB e py = 10 dB.

aplicaveis para o caso da BER: as sequéncias do tipo Gold se sobressairam em
qualquer nivel de assincronismo, enquanto as sequéncias de Hadamard operam de
forma razoavel somente sob um nivel de sincronismo relativamente alto; quanto
as sequencias quaternarias, observou-se um desempenho bem abaixo das outras

alternativas.

A fim de destacar a deterioracao do desempenho devido ao assincronismo
de pilotos a Figura 5.9 ilustra a perda de capacidade para diferentes niveis de
assincronismo e diferentes niimeros de antenas. Em tal figura, é possivel observar
que pode-se perder até aproximadamente 30% para £ = 3/40, representando uma
queda de capacidade consideravel. Além disso, também é possivel constatar que
o sistema torna-se mais sensivel ao assincronismo a medida que o nimero de

antenas cresce.

5.5 Conclusoes

Neste capitulo, estudou-se os efeitos do assincronismo no contexto do treina-
mento de canal em sistemas MIMO. Neste contexto, deu-se énfase nos efeitos da
transmissao assincrona de pilotos, no calculo do erro de canal e em um breve teste
com diferentes sequéncias piloto classicas em sistemas MIMO de larga escala. Re-

sultados analiticos para o MSE do canal apresentaram boa concordancia com os
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Figura 5.8: Capacidade total no downlink com & = 0.125, K =40, p, =5 dB e
pr = 10 dB.
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Figura 5.9: Perda de capacidade (em porcentagem) devido ao assincronismo,
K =40, p, =5 dB, pf =10 dB

resultados numéricos, além de mostrar que o assincronismo na transmissao de pi-
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lotos pode introduzir correlacao espacial nas estimativas de canal, que acaba por
gerar uma queda no desempenho do sistema. Os resultados numéricos também
confirmaram os maleficios da condicao assincrona dos pilotos, que acaba por sa-

turar a curva da BER dado um numero especifico de antenas da ERB.

Dentre as sequéncias de treinamento utilizadas neste trabalho, foi observado
que a sequencia do tipo Gold destacam-se em casos assincronos. Além disso,
sequéncias Walsh-Hadamard apresentaram um desempenho similar a sequéncias
Gold em casos de alto sincronismo (¢ < |0.04|). No geral, sequéncias quaternérias
mostraram-se inadequadas no contexto abordado neste capitulo. Desta forma,
destaca-se a importancia de sequéncias adequadas para o processo de estimacao

de canal, ou seja, aquelas que apresentem alta frequéncia de baixos valores de

CCC.
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6 Alocacao de Poténcia em
Sistemas MIMO com
FEigen-beamforming

Ao longo dos capitulos anteriores, considerou-se uma distribuicao de poténcias
uniforme entre as antenas de transmissao. Este quadro muda neste capitulo, dado
o uso da técnica de transmissao eigen-beamforming com trés diferentes alocagoes
de poténcia: a uniforme, a que proporciona minima BER e a solucao water-
filling'. Em particular, sistemas que utilizam a técnica eigen-beamforming para-

lelizam completamente uma transmissao MIMO, apesar de

Neste capitulo, a alocacao 6tima de poténcia que atinja a minimizacao da
BER ¢ desenvolvida a partir de um problema de otimizagao convexa, solucionada
pelas condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), as quais s@o na realidade uma
generalizagao dos multiplicadores de Lagrange. Para comparar tal alocacao, a
solucao water-filling sera revisitada, além de se fazer o uso da alocagao de poténcia

trivial, i.e., a distribuicao uniforme de poténcias.

6.1 Modelo de Sistema

Para definir a transmissao de dados, modifica-se a eq. (2.1) adicionando a

matriz de pré-codificacao e o controle de poténcia

x=Hs"+n

6.1
= H(AP'/?s) +n, (61

CNXI CNXK

onde x € é o sinal recebido pelas N antenas; H € ¢ a matriz do

(CK><1 (CKXK

canal; ' € é o vetor transmitido; A € é a matriz de pré-codificacao;

P ¢ CK*K ¢ uma matriz diagonal, responsavel pela alocacao de poténcia em cada

antena?; s € CX*! ¢ o vetor contendo a mensagem modulada em cada antena,

LA solucao water-filling é 6tima no sentido de maximar a capacidade do sistema de comu-
nicagao.
2Ao longo do texto, adota-se p; = [P],; e p = diag(P)
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n € CN*! ¢ o ruido aditivo.

Vale ressaltar que as modificagoes introduzidas na eq. (6.1) torna a des-
cricao do sistema mais genérica. Por exemplo: caso nao seja feito o uso da
pré-codificacao, altera-se A = I. Além disso, pode-se alocar a poténcia entre as
antenas de forma mais dinamica, sendo possivel até desativar um conjunto de

antenas fazendo [P];; = 0 e desalocando o simbolo s; da i-ésima antena.

6.1.1 Figen-beamforming

Com o conhecimento dos coeficientes do canal, pode-se explorar o eigen-
beamforming com o auxilio da decomposi¢ao em valores singulares (SVD, Singular-

Value-Decomposition). Neste contexto, o canal é decomposto em
H=UxV" (6.2)

onde U € CV*K ¢ VH ¢ CE*K g30 matrizes unitdrias e ¥ € RE*X é uma matriz
diagonal contendo os valores singulares da matriz original em ordem decrescente

(KALMAN, 1996), ou seja, 0y > 04141

Ao aplicar a decomposicao a eq. (6.1) e considerando uma pré-codificagao

A =V, o sinal recebido torna-se
x=Hs +n
= (UEVT)(VPY%) +n (6.3)
= UXP'%s + n.
E importante destacar que, como V é uma matriz unitaria, a poténcia permanece

inalterada, nao exigindo operagoes ou etapas adicionais para controlar a poténcia

de transmissao.

No lado do receptor, procede-se da seguinte forma para recuperar o sinal
transmitido: )
s = (UEPUQ)* X
=s+ P 1/25"1Ufn (6.4)

=s+P71/2%"In,
Da eq. (6.4), nota-se que, a matriz U foi suprimida da ltima etapa por se tratar
de uma matriz unitaria, a qual nao altera a estatistica do ruido. Além disso, a

transmissao MIMO foi transformada em K transmissoes independentes em canal
AWGN.
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6.1.2 SNR Pés-Deteccao

Uma métrica bastante simples para determinar a robustez e a qualidade de
uma transmissao é a SNR pds-deteccao. Basicamente, tal medida trata-se da
razao entre a poténcia do sinal e a poténcia do ruido, feito todo o processamento
requerido para reconstruir os simbolos. Portando, a partir da eq. (6.4), a SNR

poés-detecgao instantanea para cada transmissao AWGN torna-se

|5z'|2

5 7
020D (6.5)

2

_<Uz‘z‘|8i|)

=\—] P
O-’Vl

= kip;

7 ~ . . . ~ 2 ., A~ . .
onde 0% é a poténcia do canal na i-ésima transmissio; |s;|” é a poténcia ins-
tantanea do i-ésimo simbolo; o, é a poténcia do ruido; e p; = é a poténcia

alocada a i-ésima transmissao ou antena.

6.1.3 BER

Como fez-se o uso da decomposicao SVD para converter a transmissao original
em K transmissoes AWGN, a BER para a i-ésima transmissao com simbolos M-

QAM pode ser aproximada por (CHO; YOON, 2002)

Pe;(p;) ~ ﬁﬁf‘/ﬂ (1 - \/LM) @ ( %p") (6.6)
~aQ (Vekp) .

Note que a aproximacao adotada foi selecionada devido a sua simplicidade e
razoavel fidelidade a BER exata. No entanto, é necessario esclarecer que, existem
aproximacoes mais precisas, e portanto mais complexas, para a BER tanto em

canais Rayleigh quanto AWGN (LOPES et al., 2007)

6.1.4 Capacidade

Outra possivel métrica é a capacidade total do canal. Ja que o canal MIMO
foi desacoplado em K canais AWGN paralelos e independentes, a capacidade total

é calculada somando as capacidades individuais através da equacao de Shannon
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(GOLDSMITH, 2005)

Clpi) = Z log, (1 + kipi) - (6.7)

i=1

6.2 Alocacao Otima de Poténcia para BER Minima

Nesta secao, o problema de alocacao de poténcia usado para minimizar a
BER do sistema em questao serd definido e resolvido. Para isso, o problema
serd inicialmente formulado na forma padrao. Em seguida, serd verificado a
convexidade do problema, a fim de garantir a unicidade da solu¢ao do problema.
Por fim, o problema sera resolvido a partir das condi¢oes de KK'T de primeira

ordem.

6.2.1 Formulacao do Problema

Inicialmente, pode-se formular o problema como a minimizacao da BER

média restrita a uma potencia total de transmissao Pr
| X
Minimize 174 2; Pei(p;)
1=

K
s.t. sz = PT
1=1

pi >0

A fim de tornar o problema mais genérico, pode-se considerar a desativagao de
algumas antenas/transmissoes que estejam com uma SNR baixa. Desta forma, a
poténcia que seria aplicada a antena desligada pode ser alocada a outras antenas
com canais mais favoraveis, melhorando o desempenho, assim como implementado

com a o water-filling.

O problema apresentado em (6.8) pode ser alterado considerando um nimero
arbitrario K, de antenas ativas. Como a decomposicao SVD organiza a poténcia
dos canais de forma decrescente, o canal da primeira antena torna-se o mais forte,
enquanto o canal associado a tultima é o mais fraco. Logo, é razoavel assumir que
as K, primeiras antenas devem se manter ativas, pois estes sao os canais com as

maiores poténcias, os quais serao capazes de minimizar a BER. Desta forma o
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problema pode, finalmente, ser escrito como

Ky
| &
Minimize f(p)= I Zpei(pi)
A =1
Ky (6.9)
s.t. h(p) :Zpi_PT

6.2.2 Convexidade do Problema

Para garantir a unicidade da solugao de minimizacao, deve-se provar que a
eq. (6.9) é convexo (BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Para isso, é necesséario que
tanto a funcao custo e as restricoes do problema sejam convexa, o que é procedido

na sequéncia.

6.2.2.1 Convexidade da Fungao Custo

A primeira derivada da fungao custo da eq. (6.9) pode ser escrita como

k; k;
VA1, = o [ exp (—%pz-) | (6.10)

Ja as derivadas de segunda ordem sao dadas por

cok;
C1

—C2k?i . .
(14 cokipi) exp ( pi) 0=
[V2f(p)]ij = 327pi 2 :

0, LF ]

(6.11)

Primeiramente, nota-se que a matriz Hessiana de f é uma matriz diagonal,
pois para i # j, tem-se que [V? f]z.j = 0. Além disso, observa-se que todos os
termos desta matriz sao nao negativos. Portanto, pode-se afirmar que a matriz
Hessiana é positiva definida, confirmando a convexidade da funcao custo da eq.

6.9 (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

6.2.2.2 Convexidade da Funcao de Restricao

A prova da convexidade do problema (6.9) das restri¢ao torna-se muito mais
simples por se tratar de uma funcao afim. Neste caso, a derivada da restricao de
poténcia, apresentada em (6.9), é dada por

oh B
Op; B

L, (6.12)
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enquanto sua derivada segunda, V i, j, é dada por

0*h
= 0. 6.13
3piapj ( )

Com isso nota-se que, a matriz Hessiana de h é semi-positiva definida, logo a
restrigdo do problema (6.9) também é convexa. De fato, h é uma fungao afim, ou

seja, simultaneamente convexa e concava.

Uma vez que tanto a func¢ao custo quanto a restrigao do problema da eq. (6.9)
sao convexas, conclui-se que tal problema de otimizacao é convexo. Logo, existe
uma unica solugao 6tima p* para a alocacao de poténcia do problema apresentado

na eq. (6.9)

6.2.3 Condicoes de KKT e a Solugao Otima para o Pro-
blema

Como o problema (6.9) é convexo, pode-se resolvé-lo escrevendo as condigoes

de KKT de primeira ordem:
, (6.14)

onde A é o multiplicador de Lagrange associado a restri¢ao de igualdade. Combi-
nando as egs. (6.14), (6.10) e (6.12), deriva-se um sistema nao linear com K, + 1

equacgoes e K, + 1 incégnitas:

)\_Cl C2 eXp —C2 p‘: IO’ 221’2,...KA
8mpr 2

B (6.15)
> it Pr=0
i=1

6.2.4 Solucao Através da Funcao W de Lambert

A fim de simplificar o sistema (6.15), serd feito o uso da fungdo W de Lambert

(CORLESS et al., 1996), definida como a inversa da fungao

g(z) = zexp(2), (6.16)

ou seja,
W (z) =g ' (zexp(2)) (6.17)
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Reescrevendo a primeira equagao do sistema (6.15):

(0102ki)2

STA2 (cokip}) exp (c2kipy) (6.18)

a qual se encontra na forma da funcao W de Lambert. Logo, prova-se facilmente

1 (Clcgki)g
* — %% ) 6.19
bi Cgki |: T2 ( )

que

Assim, o problema pode ser reescrito como

1 (C2ki)2 .
R | i =1,2,-- K
pz CZki |: 871')\2 ) ? < A
K : (6.20)
a 1 (Cgki)Q
0=PFPr— w
r Z Cgki |: T2

i=1
que por sua vez ¢ um problema muito mais simples do que aquele apresentado
na eq. (6.15). Para resolver o problema da eq. (6.20), é necessario encontrar o
multiplicador de Lagrange através de uma busca em linha® na tltima equagio
deste sistema. Feito isso, encontra-se de forma trivial a distribuicao étima de

poténcia.

Com o uso das condigoes de KKT de primeira ordem, foi possivel evitar a
solugao do problema original através de métodos como o da barreira ou pena-
lidade, que podem apresentar problemas de convergéncia além da necessidade
de calibracao de seus respectivos parametros. Além disso, o uso da funcao W de
Lambert possibilitou simplificar o problema, convertendo um sistema de equacoes

nao lineares em uma busca em linha.

6.3 Alocacao Otima de Poténcia para Capaci-
dade Maxima

Esta secao revisita o problema da maximizacao da capacidade com uma res-
tricao de poténcia, cuja solucao trata-se do algoritmo water-filling (KHALIGHI et
al., 2001). Os mesmos passos seguidos ao longo do problema anterior sdo repeti-

dos, ou seja, o problema ¢é formulado, sua convexidade é provada e sua solucao é

detalhada.

3Método de Newton, método da secante, entre outros
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6.3.1 Formulacao do Problema

Apesar de ser escrito de forma imediata como um problema maximizacao, o
problema de otimizacao da capacidade sera formulado em forma de minimizacao
para manter a padronizacao ao longo do trabalho. Portanto, é necessério inverter
o sinal da capacidade total para obter o problema de minimizacao. Assim, o
problema de maximizacao da capacidade limitada a uma poténcia de transmissao

Pr pode ser escrito como

s (6.21)

6.3.2 Convexidade do Prolema

Na sequeéncia, a convexidade do problema é testada através da matriz Hessi-

ana.

6.3.2.1 Convexidade da Fungao Custo

Procedendo com o célculo da matriz Hessiana da funcao custo, chega-se a

k? -
=]
[V2f(p)lij = { log2(1 + kip;)? , (6.22)
0,i# ]
que ¢ claramente positiva definida por ser uma matriz diagonal. Logo é possivel

afirmar que a fungao custo do problema (6.21) é convexa.

6.3.2.2 Convexidade da Funcgao de Restricao

Como as restri¢oes dos problemas apresentados nas egs. (6.9) e (6.21) s@o
as mesmas, conclui-se que a restricao é convexa em ambos os problemas, como

provado na secao 6.2.2.2.
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6.3.3 Condicoes de KKT e a Solucao Otima para o Pro-
blema

Ao aplicar as condigoes de KKT, eq. (6.14), no problema formulado em

(6.21), obtém-se um sistema com K + 1 equagoes e incégnitas

k; 1
log2 1+ kipr

K
2P —Pr=0
i=1

o qual pode ser facilmente resolvido com

0, i=12 K
, (6.23)

. L , (6.24)
"R (PT > E)

onde [-]* = max(+,0) e u = (Alog2)~!. Nota-se que a solugao admite K, antenas
ativas. Portanto, o niimero de antenas ativas K, deve ser encontrado para resolver

o problema adequadamente.

A solugao (6.24) é conhecida como water-filling, onde o parametro p é o nivel
da dgua. Nesta solucao, as transmissoes, i.e., antenas, que nao sao capazes de
atingir uma SNR minima sao desligadas, tendo sua poténcia redistribuida entre

as antenas ativas remanescentes.

O Algoritmo 6.1 é uma modificacao detalhada daquele apresentado em (HAMP-

TON, 2013). Neste algoritmo, tira-se vantagem do fato das poténcias dos canais
2

o estarem ordenadas, o que evita o teste de todas as combinagoes de canais
ativos. Desta forma, o algoritmo calcula inicialmente o nivel da agua para entao
obter as poténcias de cada uma das antenas. Caso a SNR esteja baixa, as ultimas
antenas transmissoras sao desligadas. Além disso, caso seja necessario o desliga-
mento de uma antena, o calculo do nivel da dgua e das novas poténcias devem

ser repetidos até que todas as poténcias p; estejam alocadas corretamente.

6.4 Resultados Numeéricos

Nesta secao, serao comparadas as performances de um sistema operando me-
diante ao eigen-beamforming com diferentes distribuicoes de poténcia: a distri-
bui¢ao de BER minima (MBD, Minimum BER Distribution), a distribuigdo wa-
terfilling (WFD Water-Filling Power Distribution) e a distribuigdo de poténcia
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Algoritmo 6.1 Estratégia Water-filling para sistemas MIMO operando com
eigen-beamforming

1: function p* = WF (K, Pr, k;)

2: p* = 0gxx1

3: (=0

4: while 1 do

K—¢
5: W= ﬁ Pr+ Zl klz) % Nivel da dgua com ¢ antenas ativas
6 qg=1 -
7 fori=1to K — ¢ do % Alocacao de poténcia
8: p;=p— kl
9: if p7 <0 tilen % A SNR da i-ésima antena é muito baixa?
10: q=20
11: p; =0
12: end if
13: end for
14: if ¢ =1 then % As poténcias foram alocadas corretametnte?
15: return p*
16: end if
17: =041
18: end while

19: end function

uniforme* (EPD, Equal Power Distribution). No caso da MBD, varia-se o ntimero
de antenas ativas para verificar o comportamento de tal distribuicao. Vale lem-
brar que, por natureza, o waterfilling desativa antenas de acordo com o estado
dos canais, ou seja, nao ha motivos para variar o nimero de antenas ativas de

forma arbitréria.

O desempenho em termos de BER e capacidade total para um sistema com
K = 6 antenas de transmissao e N = 8 antenas de recepcao sao apresentados
nas Figuras 6.1 e 6.2. Previsivelmente, a solucao water-filling atinge a maior
capacidade total, a qual pode ser atingida pela EPD em altas SNRs. No entanto,
em termos de BER, a WFD apresenta um desempenho inferior para altas SNRs
ja que ela aloca mais poténcias aos canais de maior SNR, aumentando a BER
em canais de baixa SNR, o que deteriora a performance média do sistema. Um
comportamento interessante apresenta-se no esquema WFD atingir ao uma baixa
BER em baixas SNRs, o que vem do fato de tal distribuicao desligar um ou mais
canais em estado critico. A respeito da MBD, ao desativar algumas antenas, a
BER pode ser reduzida consideravelmente pela redistribuicao de poténcias, mas

a capacidade neste caso é reduzida.

Como esperado, o esquema de alocagao MBD e WFD para sistemas MIMO

4p = 1K/K
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Figura 6.1: BER para um sistema com K =6 e N = 8 e distribuicoes de
poténcia do tipo MBD, WPD, EPD
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Figura 6.2: Capacidade total do sistema com K =6 e N = 8 e distribuigoes
de poténcia do tipo MBD, WPD, EPD

funcionam de maneiras distintas. A WFD busca alocar mais poténcia nos canais
mais fortes, desligando os canais mais fracos. Por outro lado, a MBD adota uma
estratégia diferente, ja que alocar menos poténcia a canais mais fracos reduziria

consideravelmente a BER do sistema.

Através das consideragoes e observagoes anteriores, pode-se concluir que a
WEFD ¢é recomendavel em baixas SNRs, podendo atingir a maior capacidade e
uma BER razoavelmente baixa. No entanto, caso a BER seja um parametro

mais relevante, a MBD é uma boa escolha, pois pode-se desativar antenas de
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Tabela 6.1: Valores singulares de uma matriz de canal descorrelacionada
(6 x 6, p=0) e uma matriz de canal correlacionada (6 x 6, p = 0.9)

Canal 011 0992 033 044 055 J66 var [O'“]
Descorrelacionado  3,7322 2,8284 11,7691 1,2950 0,7399 0,1322 1,7874
Correlacionado  4,4579 2,3631 0,6557 0,0594 0,0049 0,0007 3,2823

transmissao até que a BER desejavel seja atingida. De fato, ao desligar antenas
de transmissao em um sistema MIMO, ganha-se diversidade espacial, o que pode

melhorar o desempenho do sistema de forma expressiva.

6.4.1 Capacidade para as Distribuicoes WFD e MBD

Apesar da capacidade total atingida pela WFD ser sempre a mais elevada,
a distribuig¢ao EPD apresenta valores comparaveis a solugao 6tima (Figura 6.2).
Partindo desta observacao, especula-se inicialmente que a WFD torna-se subs-
tituivel pela EPD, ja que esta apresenta uma complexidade menor e um desempe-
nho semelhante ao atingido com a distribuicao WFD. No entanto, tal fato ocorre
devido ao uso de um canal descorrelacionado, que faz com que os ganho de to-
dos os canais apresentem valores com baixa variabilidade, fazendo com que as
distribuicoes WFD e EPD sejam semelhantes. Caso a matriz de canal seja corre-

lacionada, os ganhos dos canais podem apresentar uma consideravel diferenca.

Como exemplo, considere a Tabela 6.1 que apresenta os valores singulares®

de uma matriz de canal descorrelacionada e outra correlacionada.

Para complementar as observacoes feitas anteriormente, apresenta-se na Fi-
gura 6.3 a capacidade de um sistema MIMO 100 x 100 operando com elevada
correlacao espacial (pg: = pre = 0.9). Como a correlacao espacial é elevada,
somente alguns canais apresentam ganhos razoavelmente altos, levando a WFD
a desalocar poténcias nos canais que apresentam baixa SNR. Com isso, nota-se
que o WFD ¢é capaz de obter expressivos ganhos de capacidade em relacao a
distribuicao EPD.

6.5 Conclusoes

Neste capitulo, discutiu-se-se algumas possiveis estratégias para alocacao de
poténcia usadas para aprimorar o funcionamento de um sistema MIMO com

eigen-beamforming de acordo com suas necessidades. Obviamente, a solucao

Svalores diagonais da matriz X, os quais denotam o ganho de cada canal ou modo
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Figura 6.3: Capacidade total do sistema com K =100 e N = 100 e
distribuicoes de poténcia do tipo WPD e EPD

water-filling mostrou-se a melhor alternativa para maximizar a capacidade do
sistema. Por outro lado, é possivel atingir melhorias expressivas nas taxas de erro
usando a alocagao MBD. De fato, aso menores taxas de erro sejam necessarias,
pode-se desativar a transmissao em algumas antenas, cujas condicoes de canal ins-
tantaneas sejam desfavoraveis, reduzindo-se consideravelmente a BER, ao preco
de se reduzir a taxa de transmissao. Por fim, caso a complexidade computacional
seja crucial, ndao permitindo o uso de solugoes mais sofisticadas, deve-se optar pela
distribuicao uniforme, que possui um custo computacional praticamente nulo.
Desta perspectiva, vale notar que a solugao ideal dependera dos requisitos impos-
tos pelo sistema e usudrios, o que requer uma alocagao de poténcia apropriada

dependendo da situacao.



87

7 Sensoriamento Espectral
Multi-Banda

No contexto de sistemas de comunicagao sem fio contemporaneos, a escassez
espectral tornou-se um dos principais e mais desafiadores problemas. Dadas suas
limitacoes fisicas, o problema da escassez espectral deve ser contornado usando
tal recurso com eficiéncia e parcimonia. Deste contexto, emergem os radios cog-
nitivos, um tema igualmente polémico e visionario. Um radio cognitivo trata-se
de um radio capaz de se adaptar dinamicamente a fim de fazer um uso inteligente
dos recursos disponiveis, especialmente espectro e energia/poténcia. Para isso,
um radio cognitivo deve promover uma interagao com o ambiente em que estd
inserido de forma a maximizar seu desempenho (AKYILDIZ et al., 2008; MASONTA;
MZYECE; NTLATLAPA, 2013), exigindo capacidades de aprendizagem, cognicao,

cooperagao e autonomia na tomada de decisao.

Peca fundamental para o funcionamento de radios cognitivos, o sensoriamento
espectral possibilita a localizagao de bandas ociosas que podem ser alocadas
a usuarios nao licenciados a essas. Desta forma, usuarios nao licenciados, ou
usudrios secundérios (SUs, secondry users), podem aproveitar o espectro ocioso
maximizando a eficiéncia do sistema, sem interferir no funcionamento de usuarios
licenciados, ou usudrios primérios (PUs, primary users) (HAYKIN, 2005). Apesar
de tal politica de uso espectral ser controversa, a ideia por tras dos radios cogniti-
vos ainda é bastante promissora e racional, dado que parte substancial do espectro
permanece inutilizada na maioria do tempo (DIVAKARAN; MANTKANDAN; HARI,
2011).

Inicialmente, pesquisas em torno do sensoriamento espectral estiveram foca-
das no sensoriamento de uma tunica banda especifica. Em relacao a este tépico,
varios sensores de banda tinica foram propostos, como o detector de energia, filtro
casado e detector ciclo-estaciondrio (BHARGAVI; MURTHY, 2010). No entanto, a
escassez espectral exige o uso de bandas nao contiguas, exigindo um sensor de
banda tnica para cada sub-banda a ser analisada. Por outro lado, sensores multi-

banda sao capazes de analisar varias sub-bandas, classificando-as como ociosas
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ou ocupadas. Dentre essa classe de sensores, pode-se elencar técnicas que uti-
lizam transformadas wavelet, compressao na taxa de amostragem e até mesmo
a informagao da angulacdo entre as antenas dos PUs e SUs (IBNKAHLA, 2014).
Além disso, tanto sensores de banda unica quanto os multi-banda podem operar
de forma cooperativa, executando o sensoriamento conjuntamente, para em se-
guida compartilhar o espectro de forma étima baseado na decisao de uma central

de processamento.

Através do uso de transformadas wavelet de diferentes escalas, o método
proposto em (ZENG; CHIA; WAH, 2011) detecta as transi¢oes espectrais do sinal
recebido pelos SUs, possibilitando o sensoriamento espectral multi-banda. Outra
abordagem a usar transformadas wavelets é explorada em (PROSANTA et al., 2015),
a qual nao necessita do conhecimento do niimero de PUs ou da subdivisao do
espectro. Nesta estratégia uma média movel exponencial é usada para decompor

a PSD do sinal e extrair as transigoes espectrais.

Em (EGILMEZ; ORTEGA, 2015), o sensoriamento espectral multi-banda é ob-
tido através técnicas de compressao da taxa, que requer o conhecimento da faixa
de frequéncia ocupada pelos PUs. Como o nome sugere, tal técnica reduz a taxa
de amostragem, possibilitando amostragens abaixo a taxa de Nyquist, que acaba
por reduzir a complexidade do método. Outra alternativa é proposta em (QING
et al., 2015) onde um sistema MIMO é combinado a um filtro de Wiener para
sensoriar o espectro. Neste caso, o sensoriamento espectral é auxiliado por um
estimador de disco de Gerschgorin, que traz o inconveniente de limitar o niimero

de sub-bandas de acordo com o niimero de antenas receptoras.

Neste capitulo de Dissertacao, propoe-se um método aprimorado para a de-
teccao de transigoes espectrais multiplicando-se. Ao detectar as transicoes espec-
trais da banda sensoriada, é possivel estimar a mascara espectral, caracterizando
quais sub-bandas estao ocupadas pelos SUs. Em esséncia, o método sera apre-
sentado de forma intuitiva e compreensiva, detalhando cada etapa do sensoria-
mento espectral multi-banda. Apds isso, uma anélise analitica do comportamento
do sensor proposto é feita considerando sinais OFDM. Além disso, resultados
numéricos de simulacao corroboram o comportamento do sensor OFDM, os quais

serao comparados com a analise analitica.
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7.1 A Ideia Basica

Como exemplo inicial e hipotético, considere o problema de sensoriamento

espectral de um sinal z(t), cuja PSD unilateral estimada é escrita como

rin =TT (£55) (7.)

i.e., uma PSD com um formato de pulso retangular com amplitude A e banda B

centrada em f,.

Como o objetivo é encontrar a méscara espectral do sinal®, um possivel ponto
de partida resume-se em derivar a PSD do sinal. Observa-se que os picos da deri-
vada da PSD representam transicoes abruptas do sinal, podendo ser usadas para
caracterizar o espectro do sinal sensoriado. No entanto, caso o sinal seja corrom-
pido pelo ruido de fundo, certamente ocorrera o falso sensoriamento de transigoes,
levando a estimativas erroneas da mascara espectral. Para contornar este pro-
blema, pode-se usar uma filtragem antes que o sinal seja derivado. Considere,

para este exemplo, que um filtro Gaussiano cujo kernel

o) = e (-1 ). 72)

Note-se que neste contexto faz-se necessario que a filtragem seja feito no dominio

da frequéncia, convoluindo-se a PSD do sinal com a resposta impulsiva do filtro,

ou seja, seu kernel. Assim, apos a filtragem, verifica-se que:
W(f) = Pu(f) * 6 (f)
» [Q (—f—B;/2—fc) 0 (—f+B/2—fc)] |

g

(7.3)

$2

onde Q(x) = \/%7 f;nf ¢ 2 dz. Vale salientar que apés a filtragem, as transicoes
da PSD tornam-se mais suaves de acordo com o fator de escala . Altos valores
de o acarretam em transicoes bastante suaves, descaracterizando parcialmente a
PSD, mas a supressao do ruido é maior. Por outro lado, baixos valores de o pouco

modificam a PSD do sinal, mas a capacidade de supressao do ruido é reduzida.

Para determinar a banda ocupada pelo sinal analisado, deriva-se a eq (7.3)

Wi(f) = dV;’JEf )
— A {exp {_ (f + f;;B/Q)T — exp {_ (f + fQC; B/z)z] } (7.4)

IFuncao que define quais bandas estdo ocupadas e quais estdo ociosas.
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Vale ressaltar que os extremos locais de W/( f) encontram-se em torno das transigoes
espectrais do sinal x(t). Portanto, pode-se encontrar as raizes de W’( f) para en-

contrar as transicoes espectrais do sinal analisado.

Como exemplo numérico para ilustrar a ideia bésica do sensor espectral pro-
posto:, considere uma faixa do espectro contendo o sinal cuja PSD é definida pela
eq. (7.1), com A =1, f, =2 e BIW = 2. Para a filtragem, considere um filtro
Gaussiano com ¢ = 1. A Figura 7.1a apresenta a PSD do sinal corrompido pelo
ruido e a resposta impulsiva do filtro. Feita a filtragem, as transicoes da PSD
tornam-se mais suaves ainda preservando as caracteristicas do sinal original, além
do ruido ser praticamente eliminado, como mostra a Figura 7.1b. A partir deste
ponto, deriva-se o sinal filtrado, gerando um sinal cujos picos coincidem com as

transicoes do espectro 7.1.

Observe que, caso a filtragem fosse desconsiderada, a derivada da PSD cor-
rompida pelo ruido apresentaria inimeros extremos locais de valores consideraveis,
dada a natureza estocastica do ruido. Com isso, nao seria possivel discernir as
transicoes espectrais do ruido, gerando possivelmente uma série de falsas de-

tecgoes.

Melhorias podem ser obtidas repetindo o processo descrito anteriormente de
forma paralela, usando-se filtros com diferentes fatores de escala, i.e., ¢(f/s;),
seguidos por uma etapa de diferenciacao. O sinal gerado por todos os ramos
paralelos podem ser entao multiplicados, melhorando a supressao de falsas de-
teccoes de transicoes no espectro sensoreado. Tal estratégia é esquematizada,

sistematizada e analisada nas se¢oes subsequentes deste capitulo.

7.2 Modelo de sistema

Neste capitulo, considera-se que um SU é responsavel pelo sensoriamento
espectral de uma faixa de frequéncia ocupada por N, PUs, os quais ocupam

sub-bandas diferentes.
w(t) = hisi(t) +n(t), (7.5)

onde h; = {0, 1} define se o i-ésimo PU estd ativo ou nao; s;(t) é o sinal do i-ésimo
PU, o qual ocupa uma banda BWj;; e n(t) é o ruido aditivo. A partir do sinal
x(t), localiza-se todos os PUs, possibilitando a alocacao de SUs de forma a nao

interferir PUs, maximizando a eficiéncia espectral do sistema.
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(b) Sinal filtrado e sua derivada.

Figura 7.1: Exemplo, estimativa da méascara espectral.

7.3 Método de sensoriamento Multibanda Pro-
posto

A topologia proposta neste trabalho é apresentada no diagrama de blocos da
Figura 7.2. Sumariamente, este método estima a PSD da banda sensoriada, por
multiplos filtros, estimando-se as transicoes do sinal para a geracao da mascara

espectral. A seguir, cada etapa deste método é descrita com maiores detalhes.
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Figura 7.2: Diagrama de blocos do método proposto.
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7.3.1 Estimacao da PSD

Para a estimagdo da PSD, escolheu-se o método de Welsh (WELCH, 1967;
MOSES; RANDOLPH, 2004). Tal método é capaz de estimar a PSD buscando

minimizar sua variancia a fim de se aproximar da PSD ideal do sinal.

O método de Welch divide as amostras em K segmentos de comprimento L,

considerando-se O amostras sobrepostas, i.e.,
2,n] = aln + (j — 1)), (7.6)

sendon=0,1,---L—1ej=0,2,--- K — 1. Ap0s isso, o periodograma de cada

segmento é calculado com

1
N2U

n=0

3 el Julnlexp (_ﬂmg) ' (77)

onde wn| é a fungao de janelamento, escalar U é definido como

além das frequéncias assumirem os valores
k
kafsN, k=0,1,---N/2. (7.9)

Calculando-se a média dos K periodogramas, a PSD estimada pelo método de

Welch é produzida, ou seja,

K

P(f) = 2 T (f0) (7.10)

7=1

sendo f, a taxa de amostragem. Como a PSD estimada pelo método de Welch é
avaliada a partir de médias, ela possui um comportamento mais suave, aproximando-
se da PSD ideal do sinal. Logo, tal método é adequado para deteccao de transicoes

espectrais, pois uma PSD mais suave pode evitar falsas deteccoes se o ruido agir
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de forma desfavoravel. Por outro lado, pode mascarar ou falsear a ocupacao de

intervalos espectrais mais estreitos.

7.3.2 Filtragem

Estimada, a PSD passa por J ramos responsaveis pela filtragem do sinal,
representada no diagrama pelo operador convolucao e pelo filtro com resposta

impulsiva ¢;(f). Desta forma a PSD filtrada em cada ramo é definida por

Wi = P(f) * 6i(). (7.11)
Em particular, este trabalho adotou filtros Gaussianos para cada ramo, ou seja,
6i(f) = — / —0,2,. . J—1 (7.12)
W(f) = exp| —=— |, 1=0,2,...,J—1. )
2102 P 207

Note que este banco de filtros resume-se a uma topologia para o célculo de uma

transformada Wavelet.

7.3.3 Deteccao de Transicoes 1

Apoés a filtragem, cada ramo possui um estagio derivativo, ou seja, neste
ponto:

W) = 5 [0 P()]. (713)

Como explanado na Se¢ao 7.1, as frequéncias em que os extremos locais do sinal
WI(f) ocorrem sao fortes candidatos a transigoes espectrais. Neste caso, maximos
locais caracterizam bordas de subida no espectro, enquanto minimos locais re-
presentam bordas de descida. Além disso, valores baixos de ¢;, produzem picos
acentuados em WI!(f), facilitando a caracterizagdo das transi¢oes do espectro
sensoriado. No entanto, caso o; seja baixo, a supressao do ruido é menor, possi-
velmente aumentando a probabilidade de falso alarme e portanto prejudicando o
sensoriamento. Por outro lado, valores altos de o; permitem uma maior supressao
do ruido, apesar de dificultar a caracterizagao das transigoes espectrais (ZHANG;

BAO, 2002). Ao multiplicar todos os sinais processados em cada ramo, isto é,

J—1
E\(f) = [ \/2ro?Wi(h), (7.14)
i=0

pode-se melhorar o sensoriamento espectral. Note que neste caso, a regra multipli-
cativa rejeita transicoes espectrais nao presentes em todos os ramos, caracterizando-

as como detecgoes espurias, aumentando a robustez do método. Como os minimos



7.8 Método de sensoriamento Multibanda Proposto 94

locais de W!(f) sao negativos, o niimero de ramos J deve ser impar, pois caso
contrario as bordas de descida do espectro nao poderiam ser caracterizadas, sendo

impossivel identificar a frequéncia final do segmento de espectro ocupado..

7.3.4 Deteccao de Transicoes 11

A fim de localizar as transigoes espectrais com acurdcia, o sinal F1(f) é deri-

vado e suas raizes sao encontradas. Logo, tal sinal pode ser escrito por

By — { o(f = f2), EUHE(f — fs/M) <0 (7.15)

0, caso contrario

Note que, a descrigdo anterior para encontrar as raizes de Ej(f) é baseada no
método da bissecdo. FEspecificamente, duas amostras adjacentes de Ff(f) s@o
multiplicadas; se o resultado for negativo, o ponto intermediario é raiz; caso

contrario, nao existem raizes entre tais amostras.

Mesmo localizando as possiveis transicoes espectrais, deve-se considerar a
probabilidade de tais frequéncias serem realmente transicoes. Uma fung¢ao capaz

de desempenhar tal funcao é

A ~

Eg(f) :El(f)EZ(f)

. 7.16
E(f) Zd(f — £ (710

onde f; sdo as possiveis localizacoes das transicoes espectrais.

7.3.5 Classificacao das Transicoes

Como o sinal usado no sensoriamento é corrompido pelo ruido, deve-se rejei-
tar ao maximo deteccoes de transicoes espurias. Assim, todos os candidatos a
transi¢oes espectrais devem passar por um decisor abruto (hard decisor) conside-
rando um limiar #. Por conveniéncia, as transicoes espectrais neste ponto serao

representadas por impulsos unitéarios

) 6(f — fi), E3(fi) >0
Eo(f) =4 —0(f—f), Es(f)<-0 (7.17)

0, caso contrario

onde impulsos positivos indicam bordas de subida no espectro, enquanto impulsos

negativos representam bordas de descida.
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7.3.6 Correcao de Erros

Mesmo apds o decisor abrupto, transicoes ainda podem ser detectadas de
forma incorreta. No entanto, pode-se tomar algumas medidas em determinados
casos. Por exemplo, considerando que a mascara espectral possui dois niveis,
duas ou mais transicoes da mesma espécie nao deveriam ocorrer. Assim, caso
um conjunto consecutivo de bordas de subida seja detectado, aquelas a esquerda
podem ser descartadas. Caso a ocorréncia seja de bordas de descida consecutivas,

aquelas a direita podem ser eliminadas.

Além disso, caso o espectro dos PU esteja totalmente contido na banda sen-
soriada, é esperada a ocorréncia de um numero par de transicoes ao longo do
espectro. A partir disso, é possivel corrigir detecgoes incorretas, melhorando a

performance do sensor espectral.

7.3.7 Geracao da Mascara Espectral

Por fim, é gerada uma mascara espectral com dois niveis, na qual niveis altos
representam bandas ocupadas, enquanto niveis baixos representam bandas ocio-
sas. Ja que as transi¢oes espectrais em Fy(f;) foram representadas por impulsos

unitarios, a mascara pode ser matematicamente escrita por
A 0 A
s1(5)= [ Bsyar

o (7.18)
=2 Ey(fo)u(f = fi).

7.4 Sensoriamento de Sinais OFDM

Com o método de sensoriamento espectral definido, passa-se a analisar a
deteccao de PU o qual emprega técnica OFDM em suas transmissoes. Como o
OFDM ¢ uma técnica comum e bastante difundida na atualidade, sua escolha
¢ justificavel. Em especial, serd considerado somente N, = 1 PU transmitindo
sinais OFDM. No entanto, a analise se aplica e pode ser estendida a mais usuarios,
ja que convencionou-se que o espectro de PUs diferentes nao se sobrepoe. Além

disso, desconsidera-se o efeito do ruido, por tratar-se de uma andlise inicial.

Nesta analise, considere ainda um sinal com N,. subportadoras, cada uma
ocupando uma banda de B, utilizando uma formatacao de pulso retangular e

uma amplitude A. Neste caso, a PSD do sinal recebido pelo sensor espectral seria
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dada por (CHO JAEKON KIM, 2013)

RS f=1
Py(f)=A " sinc® (B /2’“> (7.19)

onde a posicao de cada subportadora é dada por

By, N, —1
= — .2

0 que caracteriza uma sobreposicao espectral de 50% entre subportadoras adja-

centes.

Embora a eq. (7.19) tenha um cardter médio, no qual foram analisados infi-
nitos simbolos OFDM, na pratica, a PSD é estimada observando poucos simbolos
OFDM. Logo, na pratica a PSD estimada possui flutuacoes em torno da PSD
descrita na eq. (7.19).

Como era de se esperar, a PSD do sinal OFDM apresentada na eq. (7.19) é
relativamente simples, pois o sinal é composto por soma de senoides janeladas no
dominio do tempo. No entanto, ao ser filtrada, a expressao para a PSD do sinal
torna-se mais complexa, dificultando a andlise do sensor. A fim de contornar
tal problema, considere a aproximacao da PSD de cada subportadora? por uma

funcao Gaussiana, levando a seguinte aproximacao

P.(f) ~ ANi_l exp {_M} . (7.21)

Esta aproximacao pode ser considerada razoavel, visto que os 16bulos secundarios
da funcdo sinc?(+) sdo pequenos se comparados ao l6bulo principal. Vale notar
que tal aproximacao torna-se mais fiel a medida que o niimero de subportadoras

aumenta.

7.4.1 Filtragem

Dada a PSD aproximada da eq. (7.21), a filtragem gera, em cada ramo, os
sinais

Wi(f) = ¢i(f) * Pu(f)

Nsc—1
R (f = )
=4 kz:: B2y o P [_2<52+02>]

(7.22)

2funcao do tipo sinc?(:)
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7.4.2 Deteccao de Transicoes I

Feita a filtragem, cada ramo diferencia o sinal W;(f), como descrito na eq.

(7.12). Logo, obtém-se o sinal

Nsc—1 5

/ _ 2 ex . (.f—fk:)2 .
W =43\ o gy | U 02

que por sua vez, pode ser aproximado por

{exp {_ (f + NSCBSC/@?] ~exp {_ (f - NSCBSC/4>2] } '

2 2
207 207

Wif) =

A
\/2mo?

(7.24)

Segundo a eq. (7.14), deve-se proceder com uma multiplicacao ponderada de

todos os sinais W(f), ou seja,

J-1
Ev(f) =[] \/2roiWi(f)
= ) ) (7.25)
:AJ {exp _(f+]\;sc_-2Bsc/4) ] — exp [—(f _ ]\;80_2Bsc/4) ] } '

Note que a eq. (7.25) revela duas propriedades importantes na deteccao de sinais

OFDM:

1. osinal E1(f), cujos picos ocorrem nas transigoes espectrais, possui extremos
com valores £A”7. Logo, o limiar deve ser restrito a valores em torno da

faixa 0 < 9 < A”;

2. 0 valor 02 = 1/06? 4 1/03 + --- + 1/02 consiste na média harmoénica de
2

i

todos os fatores de escala dos filtros Gaussianos. Logo, caso os valores o

possuirem ordens muito distintas, observa-se que o7 — min {o?}.

7.4.3 Deteccao de Transicoes 11
De acordo com as eqgs. (7.15) e (7.25), é facil notar que

Ey(f) = 6(f + NueBse/4) + 6(f — NyeBso/4). (7.26)
Logo, as eqs. (7.16) e (7.26), levam a

Es(f) = El(f)E2(f)

— A§(f + NyByo/4) — A75(f — N, By, /4).

(7.27)



7.4 Sensoriamento de Sinais OFDM 98

7.4.4 Classificagcao das Transicoes

Apés o sinal da eq. (7.27) ser comparado com um limiar, tem-se que

Ey(f) =0(f 4+ NyBse/4) — 0(f — NyeBse/4). (7.28)

7.4.5 Geracao da Mascara Espectral

Finalmente, a méscara espectral é gerada integrando a eq. (7.28)

M,(f) = / T E(f)df
o (7.29)

()
B BSCNSC/27

gerando a funcao janela de largura espectral.

7.4.6 Exemplo Numérico

Com a finalidade de demonstrar a validade da aproximacao adotada na eq.
(7.21), os sinais P,.(f), Wo(f), W{(f) e Ei(f) serdo comparados considerando a
aproximacao da eq. (7.21) e a funcao exata da eq. (7.19). Para este exemplo,

considerou-se N,. = 64 subportadoras, A =1 e B,. = 0.3 MHz.

Na Figura 7.3, nota-se uma relativa concordancia entre as PSDs aproximada
e exata. No entanto, nota-se que a variabilidade da PSD na banda de passagem
¢ muito maior para a PSD aproximada. Além disso, como a funcao Gaussiana
s6 possui um lébulo, a PSD aproximada nao possui lobulos secundarios fora da

banda de passagem.
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Figura 7.3: PSD exata e aproximada do sinal OFDM.

Apesar da PSD aproximada nao ser a mais fiel possivel, a filtragem do sinal

minimiza a diferenca entre a versao exata e a aproximada. Observa-se que, na

Figura 7.4, a PSD filtrada ¢é praticamente exata para o caso aproximado e o

exato. Isso deve-se ao fato do filtro gaussiano reduzir a variabilidade do sinal,

aproximando a versao aproximada da exata.
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Figura 7.4: PSD filtrada exata e aproximada da PSD o sinal OFDM.

Ao diferenciar os sinais apresentados na Figura 7.4, nota-se uma grande se-

melhanca entre as versoes aproximada e exata, como ¢ ilustrada na Figura 7.5.
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Figura 7.5: Sinal W/(f) considerando a PSD aproximada e exata do sinal
OFDM.

Por fim a Figura 7.6 mostra que apds a multiplicacao dos sinais de cada ramo,
como descrita em (7.25), a aproximagao ainda permanece razoavel. Logo, conclui-
se, numericamente, que a validade da aproximagao adotada e das afirmacoes feitas

anteriormente.

x107°
1 T T T

T T
Aproximagdo Gaussiana
— — — Funcéo Exata

0

-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

f[MHZ]

Figura 7.6: Sinal F;(f) considerando a PSD aproximada e exata do sinal
OFDM.
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7.5 Resultados Numéricos

Nesta sec¢ao, resultados numéricos sao apresentados a fim de oferecer um me-
lhor entendimento da operacao do método de sensoriamento espectral proposto.
Para isso serd feito o sensoriamento de sinais OFDM com N,. = 1024 subporta-
doras, sobreposicao espectral de 50%, simbolos 4-QAM, banda total de 40MHz e

SNR = —18 dB.3. J4 o sensor opera com os parametros listados na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Parametros para o sensoriamento espectral.

Parametro Valor

Taxa de Amostragem (f5) fs =1 GHz

# de segmentos para o método de Welch (K) K =17
Comprimento dos segmentos (L) L = 2048

# de amostras sobrepostas (O) 1024

J 3

Limiar () A7 /4=6,75-107°

Em especial, nota-se que o valor do limiar § deve-se ser inferior ao valor A”.

7.5.1 Sensoriamento para N, =1

Primeiramente, considera-se N, = 1 para uma melhor exposi¢ao da operagao

do sensoriamento espectral.

A Figura 7.7 apresenta a PSD estimada, contendo o contetdo espectral tanto
do sinal quanto do ruido. Como a PSD estimada é obtida a partir de um nimero
finito de observagoes, a PSD do ruido nao é plana, variando em torno da constante
Ny. Logo, tais variacoes podem misturar-se as variagoes da PSD estimada do

sinal, dificultando o sensoriamento espectral.

3Considere neste caso, SNR; = E [|sl(t)\2} /E [|n(t)|2}
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Figura 7.7: PSD estimada do sinal recebido pelo sensor espectral.

Apos obter-se a PSD estimada, ela passa por multiplos filtros paralelos, ge-
rando os sinais ilustrados na Figura 7.8. Observa-se nesta figura que, quanto
maior o valor de o;, maior serd o espalhamento espectral do sinal ao passar pelo

filtro.

0.019

0.0185

0.018

0.0175

< 0.017
= .

0.0165

0.016

0.0155

0.015 i i i i i
40 60 80 100 120 140 160

f [MHz]
Figura 7.8: PSD estimada e filtrada pelos J = 3 ramos, i.e, W;(f).

Derivando os sinais da Figura 7.8, pode-se ter uma ideia de onde ocorrem as
transicoes espectrais. Como apenas um PU esta ativo, existem duas transicoes
ao longo do espectro sensoreado: uma borda de subida e uma de descida. Além
disso, nota-se que para valores menores de o;, varios picos espurios passam a
ocorrer. Como comentado anteriormente, a medida que o; diminui, a capacidade
de suprimir ruido também é suprimida, o que causa varios picos espirios no

sinal W;. Por outro lado, altos valores de ¢; nao geram picos excessivamente
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acentuados, como é o caso de Wy(f).

-3

x 10

-4 i i i i i
40 60 80 100 120 140 160

f [MHz]
Figura 7.9: Derivada das PSDs filtradas W/ (f).

Seguindo a regra da multiplicagao, o produto dos sinais apresentados em (7.9)
é ilustrado na Figura 7.10. Nota-se que a multiplicagao dos sinais W/ (f), atenua

0s picos que nao coincidem com transicoes espectrais.

40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
f [MHz]

-2 I I I I

Figura 7.10: Sinal E’l( f), onde picos representam transi¢oes espectrais.

A derivada do sinal ilustrado na Figura 7.10 é apresentada na 7.11. Tal

procedimento é realizado com o intuito de encontrar os extremos locais do sinal

Ev(f).
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x 10
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Figura 7.11: Derivada do sinal F;(f).

Ja a Figura 7.12 apresenta as raizes do sinal E’l( f), i.e, os possiveis candidatos

a transicoes espectrais.

1.2

14 A A A A AA A A A A

0.8 ¥

E,()

04f : -

0.2f , , g

40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
f[MHz]

Figura 7.12: Sinal Fy(f), i.e, raizes de E}(f).

A fim de ponderar a probabilidade dos candidatos a transicoes espectrais
apresentados na Figura 7.12, calcula-se Eg( f), como é apresentado na Figura
7.13. Com isso, as frequéncias em que ocorrem impulsos mais intensos, sao fortes

candidatos a transicoes espectrais.
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Figura 7.13: Sinal Es(f) = E1(f) - Ex(f).

Passando o sinal da Figura 7.13 pelo decisor abrupto, o sensor finalmente
classifica as transicoes espectrais, como mostra a Figura 7.14. Como esperado,
ocorreram somente duas transigoes espectrais, dado que o espectro sensoreado

acomoda somente um PU.

E, ()
o

_04 - .

_06 - . . . B

-0.8 k

-1F \4 B

40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
f [MHz]

Figura 7.14: Sinal E4( f), gerado apés o decisor abrupto, como descrito na eq.
(7.17).

Por fim a Figura 7.15 apresenta a mascara espectral gerada a partir da loca-
lizacao das transicoes espectrais, além da PSD do sinal OFDM na auséncia do
ruido. Desta forma, conclui-se que o método é razoavelmente robusto, operando
em baixas SNRs, neste casos, da ordem de —20 dB. E necessario esclarecer que,

ao adotar um numero razoavelmente grande de subportadora (1024), a PSD do
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sinal torna-se menos variavel ao longo de sua banda de passagem, facilitando a

detecgao das transigoes no espectro.

Méscara Espectral
12} PSD do sinal recebido
' PSD sem ruido (Normalizado)
1r b
0.8
e
= 06}
041 : :
0.2
0

40 50 60 70 80 90 100 110 120 130
f [MHz]

Figura 7.15: Mascara espectral e PSD do sinal sem ruido.

7.5.2 Sensoriamento para N, = 4

A fim de validar o funcionamento robusto e relativamente preciso do sensor
proposto, a Figura 7.16 apresenta a PSD estimada do sinal recebido considerando-
se 4 usudrios primérios, a PSD do sinal sem ruido e a mascara espectral gerada

pelo sensor proposto.

= = = Mascara Espectral
— - — - PSD do sinal recebido
PSD do sinal sem ruido

121

0.8}

—— = -

M(f)

0.6t

0.4

0.2

= = mm = = mm mm L

i

50 100 150 200 250 300 350
f [MHZ]

Figura 7.16: Maédscara espectral estimada para um sistema OFDM com N, = 4
PUs.
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7.6 Conclusoes

Ao longo desta capitulo, foi proposto um método de sensoriamento espectral
baseado na andlise de transicoes abruptas do espectro, baseado numa topolo-
gia de banco de filtros. Neste estudo, uma detalhada descricao do método foi
apresentada, exemplificando cada passo do sensor espectral considerando sinais
OFDM, praticamente um padrao em comunicacoes modernas. Sendo robusto e
apresentado desempenhos promissores para cendrios de sensoriamento espectral
multi-banda, o método proposto torna-se uma opcao atrativa para aplicagoes em

radios cognitivos, dada sua robustez e capacidade de sensoriamento multi-banda.
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8 Conclusoes

Através dos estudos realizados ao longo do programa de pés-graduacao e do-
cumentados ao longo deste texto, foi possivel realizar uma investigacao detalhada
em torno de temas de interesse a sistemas de comunicacao modernos, particular-
mente, radios cognitivos e sistemas MIMO. Desta forma, este capitulo fechara
o trabalho oferecendo conclusoes finais, além de elencar as disseminacgoes reali-
zadas ao longo do programa. Adicionalmente, sera feita uma breve mencao dos

possiveis temas de pesquisa a serem abordados futuramente.

No Capitulo 2, uma vasta selecao de detectores MIMO foram apresentados
e analisados de forma extensiva. Em especial, notou-se que detectores do tipo
MMSE-OSIC deixaram de operar corretamente em sistemas equipados com um
nimero razoavelmente grande de antenas fortemente correlagao espacial. Em
tais circunstancias, observou-se que detectores da classe MMSE-OSIC deixaram
de operar corretamente, fazendo com que a BER aumentasse em altas SNRs,

comportamento contrario ao esperado.

Dada a problematica dos detectores OSIC e sua dependéncia em relacao a
decomposicao QR, procedeu-se um estudo estatistico de tal decomposicao matri-
cial no Capitulo 3. Neste estudo, foi derivado um limitante capaz de quantificar
a estabilidade numérica da decomposicao QR, mostrando que ela pode ser inefi-
ciente em grandes arranjos matriciais, especialmente em arranjos com um baixo

condicionamento numérico, que é o caso encontrado nos detectores MMSE-OSIC.

Baseado nos capitulos anteriores, o Capitulo 4 propos alteragoes que possi-
bilitaram os detectores do tipo OSIC a operarem sob altas correlagoes espaciais
em grandes arranjos. As alteracoes propostas mostraram-se eficientes, possibili-
tando o correto funcionamento dos detectores do tipo MMSE-OSIC em grandes

arranjos, demandando uma baixa complexidade computacional adicional.

Ja no Capitulo 5, procedeu-se com um estudo da qualidade de estimativas de
canal em sistemas MIMO operando sob assincronismo no treinamento de canal.

Este estudo mostrou os efeitos nocivos do assincronismo, o qual leva a estimati-
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vas de baixa acuracia e correlacionadas. Neste cenarios, mostrou-se também que
sequéncias do tipo Gold sao a melhor alternativa para pilotos, provendo estima-

tivas mais precisas e um melhor desempenho.

A alocacao de poténcia em sistemas utilizando eigen-bemforming foi tema
do Capitulo 6, onde explorou-se as distribui¢coes uniforme, de minima BER e
water-filling. Os problemas de otimizagao de cada distribuicao foram resolvidos
de forma detalhada utilizando as condi¢oes de KKT. Foi possivel observar que a
MBD atingiu a menor taxa de erro e a WFD proporcionou a maior capacidade,
validando a solucao encontrada nos problemas de otimizacao. Em particular,
observou-se que as solugcoes WED e EPD proporcionam capacidades semelhantes
em sistemas operando sob correlagao espacial nula. No entanto, o quadro muda
em sistemas com antenas correlacionadas, pois muitos dos canais tornam-se inu-
tilizaveis do ponto de vista da SNR, permitindo o water-filling desativar mais
antenas para atingir uma capacidade consideravelmente maior do que a provida

pela EPD.

Apesar do tema principal desta dissertagao tratar majoritariamente de siste-
mas MIMO, o Capitulo 7 foi dedicado ao sensoriamento espectral multi-banda
para o contexto de radios cognitivos. Deste tépico, foi feita a proposta de uma
topologia de sensoriamento, além de uma andlise extensiva do sensor proposto
para sinais OFDM.

8.1 Disseminacoes

Como fruto dos estudos apresentados neste texto, as seguintes disseminacoes

foram realizadas durante o programa:

[A] Titulo: Efficient Near-Optimum Detectors for Large MIMO Systems under
Correlated Channels.
Autores: Ricardo Tadashi Kobayashi, Fernando Ciriaco, Taufik Abrao.
Status: publicado em Wireless Personal Communications (2015).
DOI: 10.1007/s11277-015-2450-y.
Qualis: A2.
Tema abordado no Capitulo 2.

[B] Titulo: Stability Analysis in Gram-Schmidt QR Decomposition.
Autores: Ricardo Tadashi Kobayashi, Taufik Abrao.
Status: trabalho publicado na revista IET Signal Processing.
DOI: 10.1049/iet-spr.2016.0123;
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Qualis: A2;
Tema abordado no Capitulo 3.

Titulo: Ordered MMSE-SIC via Sorted QR Decomposition in Ill conditio-
ned Large-Scale MIMO Channels.

Autores: Ricardo Tadashi Kobayashi, Taufik Abrao.

Status: publicado em Telecommunication Systems (2015).

DOI: 10.1007/s11235-015-0123-5.

Qualis: A2.

Tema abordado no Capitulo 4.

Titulo: FEdge Spectrum Sensing based on Welch Wavelet for Multi-Band
Cognitive Radio.

Autores: Ricardo Tadashi Kobayashi, Lucas Claudino, Aislan Gabriel Her-
nandes, Taufik Abrao.

Status: Trabalho apresentado no XXXIV Simpdsio Brasileiro de Teleco-
municagoes e Processamento de Sinais (2016).

Tema abordado no Capitulo 7.

Titulo: Theoretical Error for Asynchronous Channel Estimation in Large
Multi-user MIMO Systems.

Autores: Ricardo Tadashi Kobayashi, Taufik Abrao.

Status: trabalho aceito revista IET Communications (2016).

Tema abordado no Capitulo 5.

Adicionalmente, pode-se mencionar os seguintes colaboracoes com outros in-

tegrantes do Programa de Pés-Graduagao da UEL

[F]

Titulo: Spectrum Sensing Techniques in Cognitive Radio Networks: Achi-
evements and Challenges

Autores: Aislan Gabriel Hernandes, Ricardo Tadashi Kobayashi, Taufik
Abrao

Status: Capitulo de livro a ser publicado pela CRC Press (2016).

Titulo: Hadamard Ratio Spectrum Sensing in Realistic CRN Channels
Autores: Lucas Claudino, Ricardo Tadashi Kobayashi, Taufik Abrao
Status: Trabalho apresentado no XXXIV Simpdsio Brasileiro de Teleco-

municagoes e Processamento de Sinais (2016).

Titulo: Linear Detection Analysis in MIMO-OFDM with Spatial Correla-

tion
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Autores: David William Marques Guerra, Rafael Fukuda Masashi,Ricardo
Kobayashi Tadashi, Taufik Abrao.

Status: Trabalho aceito no 12th IEEE/IAS International Conference on
Industry Applications (2016).

8.2 Trabalhos Futuros

Através do conhecimento técnico e maturidade obtidos ao longo do estudo
apresentado neste trabalho, espera-se prosseguir a pesquisa em novas frentes de
investigacao. Especificamente, técnicas alternativas de multiplexacao de dados
podem ser investigadas, buscando-se solugoes que se adequem ao 5G e que nao
apresentem os mesmos problemas encontrados em sistemas OFDM, como alta
PAPR e alta emissao espectral fora de banda. Neste contexto, pode-se citar o
esquema de transmissao FBMC (Filter-Bank Multicarrier) como uma alternativa
ao OFDM (FARHANG et al., 2014); porém, tal técnica ainda carece um estudo mais
aprofundado, principalmente no que diz respeito a implementacoes eficientes em
sistemas MIMO. Outra frente de pesquisa com grande potencial de inovacao e
originalidade consiste na proposicao e analise de novas topologias que beneficiem
ou potencializem ainda mais sistemas MIMO massivo. Neste caso pode-se elencar
sistemas media-based-MIMO (KHANDANI, 2014), os quais prometem emular um
nimero maior de antenas virtuais, sem um aumento expressivo no nimero de

antenas fisicas.



112

Referéencias

3GPP. 3GPP TR 36.942 V13.0.0 (2016-01). [S.1], Jan. 2016.

AKYILDIZ, 1. F.; LEE, W.-Y.; VURAN, M. C.; MOHANTY, S. A Survey on
Spectrum Management in Cognitive Radio Networks. Communications Ma-
gazine, IEEE, v. 46, n. 4, p. 40-48, 2008. ISSN 0163-6804.

ALAMOUTI, S. M. A Simple Transmit Diversity Technique for Wireless Com-
munications. IEEE Journal on Selected Areas in Communications, p.
1451-1458, 1998.

ANATEL. Portaria N° 481. [S.1.], 7 2014.

ASHIKHMIN, A.; MARZETTA, T. Pilot Contamination Precoding in Multi-Cell
Large Scale Antenna Systems. In: Information Theory Proceedings (ISIT),
2012 IEEE International Symposium On. [S.1.: s.n.], 2012. p. 1137-1141.
ISSN 2157-8095.

AWASTHI, A.; GUTTAL, R.; AL-DHAHIR, N.; BALSARA, P. T. Complex QR
Decomposition Using Fast Plane Rotations for MIMO Applications. v. 18, n. 10,
p. 1743-1746, 2014.

BAI, L.; CHOI, J. Low Complexity MIMO Detection. [S.1.]: Springer, 2012.
ISBN 9781441985828.

BAIL L.; DOU, S.; LI, Q.; XING, W.; CHOI, J. Low-Complexity Iterative Channel
Estimation with Lattice Reduction-Based Detection for Multiple-Input Multiple-
Output Systems. Communications, IET, v. 8 n. 6, p. 905-913, Apr. 2014.

BHARGAVI, D.; MURTHY, C. R. Performance Comparison of Energy, Matched-
Filter and Cyclostationarity-Based Spectrum Sensing. In: Signal Processing
Advances in Wireless Communications (SPAWC), 2010 IEEE Eleventh
International Workshop On. [S.l.: s.n.], 2010. p. 1-5. ISSN 1948-3244.

BIGLIERI, E. MIMO Wireless Communications. [S.1.]: Cambridge Univer-
sity Press, 2007. ISBN 9781139461269.

BIGUESH, M.; GERSHMAN, A. Training-Based MIMO Channel Estimation: A
Study of Estimator Tradeoffs and Optimal Training Signals. Signal Processing,
IEEE Transactions On, v. 54, n. 3, p. 884-893, Mar. 2006. ISSN 1053-587X.

BJORCK A. Numerics of Gram-Schmidt Orthogonalization. Linear Algebra
and Its Applications, v. 197-198, p. 297 — 316, 1994. ISSN 0024-3795.

BOCCARDI, F.; HEATH, R.; LOZANO, A.; MARZETTA, T.; POPOVSKI, P.
Five Disruptive Technology Directions for 5G. Communications Magazine,
IEEE, v. 52, n. 2, p. 74-80, Feb. 2014. ISSN 0163-6804.



Referéncias 113

BOHNKE, R.; WUBBEN, D.; KUHN, V.; KAMMEYER, K.-D. Reduced Com-
plexity MMSE Detection for BLAST Architectures. Globecom ’03. IEEE Glo-
bal Telecommunications Conference (IEEE Cat. No0.03ch37489), v. 4,
n. 1, 2003.

BOYD, S.; VANDENBERGHE, L. Convex Optimization. New York, NY,
USA: Cambridge University Press, 2004. ISBN 0521833787.

CHO JAEKON KIM, W. W. Y. C. G. K. W. S. MIMO-OFDM Wireless
Communications with Matlab. 1. ed. New York: John Wiley and Sons (Asia),
2013.

CHO, K.; YOON, D. On the General BER Expression of One- and Two-
Dimensional Amplitude Modulations. Communications, IEEE Transactions
On, v. 50, n. 7, p. 1074-1080, Jul. 2002. ISSN 0090-6778.

CORLESS, R. M.; GONNET, G. H.; HARE, D. E. G.; JEFFREY, D. J;
KNUTH, D. E. On the Lambert W Function. In: Advances in Computational
Mathematics. [S.l.: s.n.], 1996. p. 329-359.

COX, a. J.; HIGHAM, N. J. Stability of Householder QR Factorization for Weigh-
ted Least Square Problems. Numerical Analysis 1997, Proceedings of the
17th Dundee Conference, Pitman Research Notes Mathematics, v. 380,
p. 57, 1998.

CRAIG, C. C. On the Frequency Function of XY. Annals of Mathematical
Statistics, v. 7, n. 1, p. 1-15, Mar. 1936. ISSN 0003-4851.

DANIEL, J. W.; GRAGG, W. B.; KAUFMAN, L.; STEWART, G. W.
Reorthogonalization and Stable Algorithms for Updating the Gram-Schmidt
QR Factorization. Mathematics of Computation, American Mathemati-
cal Society, v. 30, n. 136, p. 772-795, 1976. ISSN 00255718. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.2307/2005398>.

DIVAKARAN, K.; MANIKANDAN, N.; HARI, S. Wavelet Based Spectrum Sen-
sing Techniques for Cognitive Radio - A Survey. International Journal of
Computer Science & Information Technology, v. 3, n. 2, p. 123-137, 2011.

DOCOMO. 5G Radio Access: Requirements, Concept and Technologies.
[S.1], 11 2010.

EGILMEZ, H.; ORTEGA, A. Wavelet-Based Compressed Spectrum Sensing for
Cognitive Radio Wireless Networks. In: Acoustics, Speech and Signal Pro-
cessing (icassp), 2015 IEEE International Conference On. [S.l.: s.n.],
2015. p. 3157-3161.

ELSHOKRY, A. Complexity and Performane Evalation of Detection
Schemes for Spatial Multiplexing MIMO. Dissertagao (Mestrado), 1 2010.

EROL-KANTARCI, M.; MOUFTAH, H. T. Energy-efficient information and
communication infrastructures in the smart grid: A survey on interactions and
open issues. IEEE Communications Surveys Tutorials, v. 17, n. 1, p. 179-
197, Firstquarter 2015. ISSN 1553-877X.



Referéncias 114

FARHANG, A.; MARCHETTI, N.; DOYLE, L.; FARHANG-BOROUJENY, B.
Filter bank multicarrier for massive MIMO. CoRR, abs/1402.5881, 2014. Dis-
ponivel em: <http://arxiv.org/abs/1402.5881>.

FETTWEIS, G. P. The Tactile Internet: Applications and Challenges. IEEE
Vehicular Technology Magazine, v. 9, n. 1, p. 64-70, Mar. 2014. ISSN 1556-
6072.

FISCHER, R. F. H.; WINDPASSINGER, C. Real Versus Complex-Valued Equa-
lisation in V-BLAST Systems. Electronics Letters, v. 39, n. 5, p. 470471,
Mar. 2003. ISSN 0013-5194.

GAN, Y. H.; LING, C.; MOW, W.-H. Complex Lattice Reduction Algorithm
for Low-Complexity Full-Diversity MIMO Detection. IEEE Transactions on
Signal Processing, v. 57, n. 7, p. 2701-2710, 2009. ISSN 1053-587X.

GANDER, W. Algorithms for TheQR-DECOMPOSITION. [S.1], 1980.
Disponivel em: <https://www.inf.ethz.ch/personal/gander/papers/qrneu.pdf>.

GOLD, R. Maximal Recursive Sequences with 3-Valued Recursive Cross-
Correlation Functions (corresp.). Information Theory, IEEE Transactions
On, v. 14, n. 1, p. 154-156, Jan. 1968. ISSN 0018-9448.

GOLDSMITH, A. Wireless Communications. [S.1.]: Cambridge University
Press, 2005. ISBN 9780521837163.

GOLUB, G. H.; LOAN, C. F. V. Matrix Computations (3rd Ed.). Baltimore,
MD, USA: Johns Hopkins University Press, 1996. ISBN 0-8018-5414-8.

GUO, X. Sphere Decoder for MIMO Systems. 2006. Disponivel em:
<http://de.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange /22890-sphere-decoder-
for-mimo-systems>.

HAMPTON, J. Introduction to MIMO Communications. [S.1.]: Cambridge
University Press, 2013. ISBN 9781107042834.

HAN, S.; CUI, T.; TELLAMBURA, C. Improved K-Best Sphere Detection for
Uncoded and Coded MIMO Systems. IEEE Wireless Communications Let-
ters, v. 1, n. 5, p. 472-475, Oct. 2012. ISSN 2162-2337.

HASSIBI, B.; VIKALO, H. On the Sphere-Decoding Algorithm I. Expected Com-
plexity. IEEE Transactions on Signal Processing, v. 53, n. 8, p. 28062818,
Aug. 2005. ISSN 1053-587X.

HAYKIN, S. Cognitive Radio: Brain-Empowered Wireless Communications.
IEEE Journal on Selected Areas in Communications, v. 23, n. 2, p. 201-
220, Feb. 2005. ISSN 0733-8716.

HORADAM, K. Hadamard Matrices and Their Applications. [S.1.]: Prin-
ceton University Press, 2007. ISBN 9780691119212.

IBNKAHLA, M. Cooperative Cognitive Radio Networks: the Complete
Spectrum Cycle. [S.L]: CRC Press, 2014. ISBN 9781466570795,1466570792.



Referéncias 115

IEEE Standard for Safety Levels with Respect to Human Exposure to Radio
Frequency Electromagnetic Fields, 3 kHz to 300 GHz. IEEE Std C95.1-2005
(Revision of IEEE Std C95.1-1991), p. 1-238, April 2006.

JALDEN, J.; OTTERSTEN, B. On the Complexity of Sphere Decoding in Digital
Communications. IEEE Transactions on Signal Processing, v. 53, n. 4, p.
1474-1484, Apr. 2005. ISSN 1053-587X.

JOSE, J.; ASHIKHMIN, A.; MARZETTA, T.; VISHWANATH, S. Pilot Con-
tamination and Precoding in Multi-Cell TDD Systems. Wireless Communi-
cations, IEEE Transactions On, v. 10, n. 8, p. 2640-2651, Aug. 2011. ISSN
1536-1276.

KALMAN, D. A Singularly Valuable Decomposition: the SVD of A Matrix. The
College Mathematics Journal, v. 27, n. 1, p. 2-23, 1996.

KASAMI, T.; LIN, S.; PETERSON, W. Polynomial Codes. Information The-
ory, IEEE Transactions On, v. 14, n. 6, p. 807-814, Nov. 1968. ISSN 0018-
9448.

KHALIGHI, M.-A.; BROSSIER, J.; JOURDAIN, G.; RAOOF, K. Water Filling
Capacity of Rayleigh MIMO Channels. In: Personal, Indoor and Mobile
Radio Communications, 2001 12th IEEE International Symposium On.
[S.L: s, 2001. v. 1, p. A-155-A-158 vol.1.

KHANDANTI, A. K. Media-based modulation: Converting static rayleigh fading to
awgn. In: 2014 IEEE International Symposium on Information Theory.
[S.L: s.n.], 2014. p. 1549-1553. ISSN 2157-8095.

KIM, J. S.; MOON, S. H.; LEE, I. A New Reduced Complexity ML Detection
Scheme for MIMO Systems. IEEE Transactions on Communications, v. 58,
n. 4, p. 1302-1310, Apr. 2010. ISSN 0090-6778.

KIM, T. H. Low-Complexity Sorted QR Decomposition for MIMO Systems Ba-
sed on Pairwise Column Symmetrization. IEEE Transactions on Wireless
Communications, v. 13, n. 3, p. 1388-1396, 2014. ISSN 15361276.

KOBAYASHI, R. T.; CIRIACO, F.; ABRAO, T. Efficient near-optimum de-
tectors for large mimo systems under correlated channels. Wireless Personal
Communications, v. 83, n. 2, p. 1287-1311, 2015. ISSN 1572-834X. Disponivel
em: <http://dx.doi.org/10.1007/s11277-015-2450-y>.

KUHN, V. Wireless Communications over MIMO Channels - Applicati-
ons to CDMA and Multiple Antenna Systems. Chichester, England: John
Wiley & Sons Ltd., 2006.

KUMAR, P.; HELLESETH, T.; CALDERBANK, A.; HAMMONS AR., J. Large
Families of Quaternary Sequences with Low Correlation. Information Theory,
IEEE Transactions On, v. 42, n. 2, p. 579-592, Mar. 1996. ISSN 0018-9448.

KURAMOTO, A. R.; ABRAO, T.; JESZENSKY, P. J. E. Set of Sequences for
QS-CDMA Systems with Multi-User Detection and Multipath-Fading Channels.
Wireless Personal Communications, v. 33, n. 1, p. 35-51, 2005. ISSN 1572-
834X.



Referéncias 116

LAI R.-H. L. R.-H.; CHEN, C.-M. C. C.-M.; TING, P.-A. T. P.-A.; HUANG, Y .-
H. H. Y.-H. A Modified Sorted-QR Decomposition Algorithm for Parallel Proces-
sing in MIMO Detection. 2009 IEEE International Symposium on Circuits
and Systems, p. 1405-1408, 2009. ISSN 02714310.

LENSTRA, H.; LENSTRA, A.; LOVA;SZ, L. Factoring Polynomials with Rati-
onal Coeflicients. Mathematische Annalen, v. 261, p. 515-534, 1982.

LIN, J. C. Human exposure to rf, microwave, and millimeter-wave electromagnetic
radiation [health effects|. IEEE Microwave Magazine, v. 17, n. 6, p. 32-36,
June 2016. ISSN 1527-3342.

LING, C.; HOWGRAVE-GRAHAM, N. Effective 1ll reduction for lattice deco-
ding. In: 2007 IEEE International Symposium on Information Theory.
[S.L: s.n.], 2007. p. 196-200. ISSN 2157-8095.

LIU, W. C.; WEI, T. C.; HUANG, Y. S.; CHAN, C. D.; JOU, S. J. All-Digital
Synchronization for SC/OFDM Mode of IEEE 802.15.3C and IEEE 802.11AD.
IEEE Transactions on Circuits and Systems I: Regular Papers, v. 62,
n. 2, p. 545-553, Feb. 2015. ISSN 1549-8328.

LOPES, W.; QUEIROZ, W.; MADEIRO, F.; ALENCAR, M. Exact Bit Error
Probability of M-QAM Modulation over Flat Rayleigh Fading Channels. In: Mi-
crowave and Optoelectronics Conference, 2007. IMOC 2007. SBMO/I-
EEE MTT-S International. [S.1.: s.n.], 2007. p. 804-806.

MA, X.; ZHANG, W. Performance Analysis for MIMO Systems with Lattice-
Reduction Aided Linear Equalization. IEEE Transactions on Communicati-
ons, v. 56, n. 2, p. 309-318, 2008. ISSN 0090-6778.

MARTINEZ, A. A. G. Sequencias de Codigos para Uso em Comunicaao
por Espalhamento Espectral. Dissertagao (Mestrado), 10 1997.

MARZETTA, T. How Much Training Is Required for MultiuserMIMO? In: Sig-
nals, Systems and Computers, 2006. ACSSC ’06. Fortieth Asilomar
Conference On. [S.l.: s.n.], 2006. p. 359-363.

MASONTA, M.; MZYECE, M.; NTLATLAPA, N. Spectrum Decision in Cogni-
tive Radio Networks: A Survey. Communications Surveys Tutorials, IEEE,
v. 15, n. 3, p. 1088-1107, Third 2013. ISSN 1553-877X.

MESLEH, R. Y.; HAAS, H.; SINANOVIC, S.; AHN, C. W.; YUN, S. Spatial
Modulation. IEEE Transactions on Vehicular Technology, v. 57, n. 4, p.
2228-2241, Jul. 2008. ISSN 0018-9545.

MICHELOZZI ALESSANDRA CAPON, U. K. F. F. A. B. A. B. P.; PERUCCI,
C. A. Adult and childhood leukemia near a high-power radio station in rome,
italy. American Journal of Epidemiology, v. 155, n. 12, p. 1096-1103, June
2002.

MILFORD, D.; SANDELL, M. Simplified Quantisation in A Reduced-Lattice
MIMO Decoder. IEEE Communications Letters, v. 15, n. 7, p. 725-727, Jul.
2011. ISSN 1089-7798.

MOLISCH, A. Wireless Communications. [S.1.]: Wiley-IEEE Press, 2005.
ISBN 047084888X.



Referéncias 117

MONDAL, S.; SALAMA, K. N.; ALI, W. H. A Novel Approach for K-Best MIMO
Detection and Its VLSI Implementation. Proceedings - IEEE International
Symposium on Circuits and Systems, p. 936-939, 2008. ISSN 02714310.

MOSES, P. S.; RANDOLPH. Spectral Analysis of Signals. 1. ed. New Jersey:
Prentice Hall, 2004. 427 p. ISBN 0131139568.

NAGATOMI, K.; HIGUCHI, K.; KAWAI, H. Complexity Reduced MLD Based
on QR Decomposition in OFDM MIMO Multiplexing with Frequency Domain
Spreading and Code Multiplexing. In: WCNC’09 — IEEE Conf. on Wireless
Comm. & Networking Conference. Piscataway, NJ, USA: IEEE Press, 2009.
p. 676-681. ISBN 978-1-4244-2947-9.

PAPOULIS, A. Probability, Random Variables, and Stochastic Proces-
ses. New York: McGraw-Hill, 1991. (McGraw-Hill series in electrical engineering).
ISBN 0-07-100870-5. Disponivel em: <http://opac.inria.fr/record=b1077486>.

PEER, N.; MURIN, Y.; DABORA, R. Improved QRD-QLD Algorithm for Low
Complexity MIMO Decoding. IEEE Communications Letters, v. 18, n. 10,
p. 1703-1706, Oct. 2014. ISSN 1089-7798.

PROSANTA, P.; XIN, C.; SONG, M.; ZHAO, Y. Spectrum Sensing for A Sub-
divided Band in Cognitive Radio Networks. In: Computer Communication
and Networks (ICCCN), 2015 24th International Conference On. [S.].:
s.n.], 2015. p. 1-8.

QING, H.; LIU, Y.; XIE, G.; GAO, J. Wideband Spectrum Sensing for Cognitive
Radios: A Multistage Wiener Filter Perspective. Signal Processing Letters,
IEEE, v. 22, n. 3, p. 332-335, Mar. 2015. ISSN 1070-9908.

ROH, W.; SEOL, J.-Y.; PARK, J. H.; LEE, B.; LEE, J.; KIM, Y.; CHO, J,;
CHEUN, K.; ARYANFAR, F. Millimeter-Wave Beamforming as An Enabling
Technology for 5G Cellular Communications: Theoretical Feasibility and Pro-

totype Results. Communications Magazine, IEEE, v. 52, n. 2, p. 106-113,
Feb. 2014. ISSN 0163-6804.

RUSEK, F.; PERSSON, D.; LAU, B. K.; LARSSON, E.; MARZETTA, T.; ED-
FORS, O.; TUFVESSON, F. Scaling up MIMO: Opportunities and Challenges
with Very Large Arrays. Signal Processing Magazine, IEEE, v. 30, n. 1, p.
40-60, Jan. 2013. ISSN 1053-5888.

SCHULZE, H.; LUEDERS, C. Theory and applications of OFDM and
CDMA: wideband wireless communications. Chichester: Wiley, 2005. Dis-
ponivel em: <https://cds.cern.ch/record/994675>.

SHEPARD, C.; YU, H.; ANAND, N.; LI, E.; MARZETTA, T.; YANG, R
ZHONG, L. Argos: Practical Many-Antenna Base Stations. Proceedings of
the 18th Annual International Conference on Mobile Computing and
Networking - Mobicom ’12, n. i, p. 53, 2012.

SHIN, C.; HEATH, R. W.; POWERS, E. J. Blind Channel Estimation for MIMO-
OFDM Systems. IEEE Transactions on Vehicular Technology, v. 56, n. 2,
p. 670-685, Mar. 2007. ISSN 0018-9545.



Referéncias 118

SILVA, V. A. da. Modelagem Computacional De Canais De Comunicagao
Moével. Dissertagao (Mestrado) — Universidade de Sao Paulo, 10 2004.

SPENCER, Q.; PEEL, C.; SWINDLEHURST, A.; HAARDT, M. An Introduc-
tion to the Multi-User MIMO Downlink. Communications Magazine, IEEE,
v. 42, n. 10, p. 60-67, Oct. 2004. ISSN 0163-6804.

STAPLE, G.; WERBACH, K. The End of Spectrum Scarcity. IEEE Spectrum,
v. 41, n. 3, p. 48-52, 2004. ISSN 10079327.

STATISTA. Number of  mobile phone users worldwide
from 2013 to 2019 (in  Dbillions). 2016. Disponivel em:
<http://www.statista.com/statistics/274774 /forecast-of-mobile-phone-users-
worldwide/>.

SZCZECINSKI, L.; MASSICOTTE, D. Low Complexity Adaptation of MIMO
MMSE Receivers, Implementation Aspects. v. 4, p. 6 pp.—2332, Dec. 2005.

TSE, D. N. C.; VISWANATH, P.; ZHENG, L. Diversity-Multiplexing Tradeoff
in Multiple-Access Channels. IEEE Transactions on Information Theory,
v. 50, n. 9, p. 1859-1874, Sept. 2004. ISSN 0018-9448.

WATERS, D. W.; BARRY, J. R. The Sorted-QR Chase Detector for Multiple-
Input Multiple-Output Channels. In: IEEE Wireless Communications and
Networking Conference, 2005. [S.1.: s.n.], 2005. v. 1, p. 538-543 Vol. 1. ISSN
1525-3511.

WATERS, D. W.; BARRY, J. R. The Chase Family of Detection Algorithms
for Multiple-Input Multiple-Output Channels. IEEE Transactions on Signal
Processing, v. 56, n. 2, p. 739-747, Feb. 2008. ISSN 1053-587X.

WELCH, P. D. The Use of Fast Fourier Transform for the Estimation of Power
Spectra: A Method Based on Time Averaging over Short, Modified Periodograms.
IEEE Transactions on Audio and Electroacoustics, AU-15, p. 17-20, Jun.
1967. ISSN 0018-9278.

WOLNIANSKY, P.; FOSCHINI, G.; GOLDEN, G.; VALENZUELA, R. V-
BLAST: An architecture for realizing very high data rates over the rich-scattering

wireless channel. In: International Symposium on Signals, Systems, and
Electronics, 1998. ISSSE 98. 1998 URSI. [S.l.: s.n.], 1998.

WUBBEN, D.; BOHNKE, R.; KUHN, V.. KAMMEYER, K.D. MMSE
Extension of V-BLAST Based on Sorted QR Decomposition. 2003 TEEE
58th Vehicular Technology Conference. VI'C 2003-FALL (IEEE Cat.
No.03ch37484), v. 1, n. 1, p. 0-4, 2003. ISSN 1090-3038.

WUBBEN, D.; BOHNKE, R.; KUHN, V.; KAMMEYER, K. D. MMSE-BASED
Lattice-Reduction for near-ML Detection of MIMO Systems. In: Smart Anten-
nas, 2004. ITG Workshop On. [S.1.: s.n.], 2004. p. 106-113.

WUBBEN, D.; BOHNKE, R.; KUHN, V.; KAMMEYER, K.-D. Near-Maximum-
Likelihood Detection of MIMO Systems Using MMSE-BASED Lattice Reduction.
In: Communications, 2004 IEEE International Conference On. [S.1.: s.n.],
2004. v. 2, p. 798-802 Vol.2.



Referéncias 119

WUBBEN, D.; BOHNKE, R.; RINAS, J.;: KUHN, V.: KAMMEYER, K. Efficient
Algorithm for Decoding Layered Space-Time Codes. Electronics Letters, v. 37,
n. 22, p. 1348, 2001. ISSN 00135194.

YANG, H.; MARZETTA, T. Performance of Conjugate and Zero-Forcing Beam-
forming in Large-Scale Antenna Systems. Selected Areas in Communicati-
ons, IEEE Journal On, v. 31, n. 2, p. 172-179, Feb. 2013. ISSN 0733-8716.

ZENG, Y.; CHIA, Y.-C. L.; WAH, M. Edge Based Wideband Sensing for Cog-
nitive Radio: Algorithm and Performance Evaluation. In: New Frontiers in
Dynamic Spectrum Access Networks (dyspan), 2011 IEEE Symposium
On. [S.l.: s.n.], 2011. p. 6.

ZHANG, L.; BAO, P. Edge Detection by Scale Multiplication in Wavelet Domain.
Pattern Recognition Letters, v. 23, p. 1771-1784, 2002. ISSN 01678655.

ZHOU, Y.; KARSILAYAN, A. I.; SERPEDIN, E. Sensitivity of Multiband ZP-
OFDM Ultra-Wide-Band and Receivers to Synchronization Errors. IEEE Tran-
sactions on Signal Processing, v. 55, n. 2, p. 729-734, Jan. 2007. ISSN 1053-
587X.

ZIMMERMANN, E.; RAVE, W.; FETTWEIS, G. On the Complexity of Sphere
Decoding. Proc. International Symp. on ..., v. 53, n. 4, p. 1474-1484, 2004.



120

APENDICE A - Quantizagao de
simbolos QAM no
Dominio LR

Neste apéndice, a quantizacao de simbolos QAM no dominio LR sera estu-

dada, dada sua importancia relativa obscuridade em trabalhos que abordam a

LR em detectores MIMO.

A.1 Quantizacao de simbolos QAM

Antes de iniciar a andlise da quantizacao de simbolos QAM no dominio LR,
vale a pena discutir a quantizacao de simbolos QAM no dominio original. Para

isso, define-se o vetor de simbolos M-QAM como

onde « é o fator de escala da modulacao e 5 é um offset da modulagao, como
é apresentado na figura A.1. Neste caso, o vetor s é construido a partir de b, o

qual é composto por um conjunto de inteiros complexos consecutivos, ou seja,

VI | T m}

%{bi},%{bi}e{——ﬂ— 2,0, e =1 (A.2)

Ap6s passarem pelo canal, o simbolo s é corrompido e estimado por um dado

detector, gerando o vetor corrompido
S=ab+ Blk. (A.3)

Para quantizar simbolos QAM corrompidos pelo ruido, deve-se normaliza-los para
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AIm A
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Figura A.1: Constelagdo 16-QAM e sua versao normalizada (MILFORD;
SANDELL, 2011)

que seu alfabeto esteja contido no conjunto dos inteiros complexos

o 2
s’ =—5
a

=2b + %11{ (A.4)

o
=2b+ ['1k.

Como o alfabeto de §' é composto, tanto para a parte real quanto para a ima-

ginaria, por inteiros impares a quantizagao nao pode ser procedida com um sim-

ples arredondamento, pois isso eventualmente geraria nimeros pares, os quais

nao fazem parte do alfabeto. Para contornar tal problema, arredonda-se B, pois

seus simbolos sao compostos por inteiros consecutivos, logo:

LR w

Assim, a quantizacao de simbolos QAM pode ser feita da seguinte forma:

Se) )
—2[b] + g1k (A.6)
=2 %W + B'1k.

Vale lembrar que a eq. (A.6) nao fica restrita ao uso de simbolos QAM. Para
outras modulagoes, basta reescalonar os simbolos de forma adequada e alterar o

valor de ', que assume 1 para modulacoes PAM e 1 + j para QAM.

Como exemplo, considere que um dado detector estimou o seguinte vetor de

simbolos 4-QAM corrompidos pelo ruido:

s’ =

(A7)

0.8+ j1.6
0.4 — j0.9
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Um simples arredondamento quantizaria os simbolos estimados como

5] -

os quais nao seriam decodificados corretamente por nao pertencerem ao alfabeto

1+ j2

0 (A.8)

Y

4-QAM. Por outro lado, a quantizacao da eq. (A.6) geraria

I+

| (A.9)

que fazem parte do alfabeto 4-QAM.

A.2 Quantizacao de simbolos QAM no Dominio
LR

A anélise anterior pode ser estendida para simbolos M-QAM no dominio LR
fazendo algumas mudancas. E importante relembrar que como os simbolos sao
projetados no dominio LR, seu alfabeto muda de acordo com o canal. Passando

os simbolos da eq. (A.1) para o dominio LR

z=T"'s
- (A.10)
=ab + BTﬁllK.
Apés isso, normaliza-se (A.10)
~, 2.
7 = —17
Q@
—9b + %T‘llK (A.11)
Q
=2b + BT 1.
Novamente, arredonda-se o vetor b
. 5 /Tfll
DR (A12)

Desta forma, a quantizagao de simbolos no dominio LR deve ser feita com (MIL-

FORD; SANDELL, 2011)

(A.13)
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A transformacao de algumas variaveis aleatdrias recorrentes sera estudada

neste apéndice. Especificamente, a funcao de densidade de probabilidade de uma

variavel aleatéria X que passa por uma transformagcao f(X) serd derivada. Para

isso, a funcao de distribuicao cumulativa sera analisada, a partir da qual serd

derivada sua func¢ao de densidade de probabilidade (PAPOULIS, 1991).

B.1 Transformacao Y = v X

A fim de se obter a PDF de uma variavel aleatéria do tipo Y = v/ X, escreve-se

inicialmente a CDF da varidvel como uma funcao de X

Fy(y) =Pr{Y <y}
=Pr{\/7§ y}
=Pr{0 <X <¢?%}
= IFx(y*) — Fx(0).

Ao derivar Fy (y), a PDF resultante da varidvel Y torna-se

fr(y) = dF;/y(y)

=2y fx (y*)u(y).

B.2 TransformacgaoY = X?

Procedendo-se, como feito anteriormente, a CDF da varidavel Y pode ser es-

crita como
Fy(y) =Pr{Y <y}
=Pr{X? <y}
—Pr{- /5 < X < 7}
:FX(\/g)_FX<_\/g>7
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que ao ser derivada, revela a PDF da variavel aleatoria transformada

fr(y) = szl/ )

A ET e (B.4)
2.7 v

B.3 Transformagao Y = |X|

Considerando a transformagao Y = |X|, a CDF de Y pode ser expressada

por
Fy(y) =Pr{Y <y}
=Pr{|X[ <y}

(B.5)
=Pr{-y<X <y}
= Fx(y) — Fx(-y).
Logo, a PDF da variavel transformada Y é dada por
_ dFy(y)

= [fx(W) + fx(=y)] u(y).

B.4 TransformacaoY = CX

Seja Y = CX, onde C é uma constante e X ¢é uma variavel aleatoria, a a

CDF de Y pode ser escrita como

Fy(y) =Pr{Y <y}
=Pr{CX <y}
—Pr{X < y/C)

Y
=Fx(g)

Com a PDF de Y expressada em termos da PDF de X, conclui-se que

_ dFy (y)
dy (B.8)

-4 (8)

fr(v)

Q
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APENDICE C - Funcao geradora de
Momento de uma
Variavel | X|

Suponha que a variavel aleatéria X possua uma distribui¢ao normal de média
iancia o2 f ao do tipo | X|. N d
zero e variancia o e passe por uma transformacao do tipo | X|. Neste caso, usando

a transformacao desenvolvida em B.3, a PDF de tal variavel aleatéria é

i) = s exp (50 ) o). 1)

Vale notar que, neste caso, | X| é uma variavel Chi com um grau de liberdade

Usando a definicao da funcao geradora de momento:

Mix\(s) = /_OO fix|(z) exp (+sz) dx

2 o 2
_ _x d
= \/W/o exp ( 552 + sx) T

2 > x? —20%sx  (0%s)?  (0%s)? J
- V2ro? Jo P 202 + 202 202 v

2 (0%5)*] [ (x — 02s5)? q
= exp exp |—————| dz
V2mo? 202 0 20
2 0'282 /oo
= exp [ — ex
Varor o\2 ) )t

2 02s? / & B T 2 J
— Noroe exp 5 . exp 53 T

o?s*\ 2 [ 9
— R — d
P < 2 ) ﬁ —oxs/V2 P ( ! ) !

= exp (0282) erfc (—0—8)
— 5 &)

De fato, a funcao geradora de momento resume-se a transformada de Laplace

com s — —s, ja que fix|(z) é unilateral. Logo, Mx(s) = L{fx(x)} (—s). Tal
constatacao facilita o calculo da funcao geradora de momento, caso a PDF da
funcao geradora de momento possua sua transformada de Laplace conhecida, ou

até mesmo tabelada.
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APENDICE D - Exemplo: Formacao de
uw

Este apéndice exemplificara a formacao da matriz U® e de sua inversa, como

descrito em (3.3). Para o caso 4 x 4 e £ = 1, i.e., para a primeira:

[ 1 P2 P pu - i
pi1 P P Pn P11 P12 P13 P4
0 0 1 0 0O 0 1 0
0 0 0 1 0O 0 0 1

Na préxima iteracio, a matrizes U® e sua inversa é formada por:

1 0 0 0 1 0 0 0
0 _i _@ _@ 0
U® = P2 P22 P22 | — (U(Q))_1 = P22 P23 P ’
0 0 1 0 0O 0 1 0
0 0 0 1 |00 0 1]
Para a terceira iteracao, sao geradas as seguintes matrizes
1 0 0 0 [ 10 0 0 1
0 1 0 0 3 01 0 0
u® = 00 1 D | — (U(g)) =
—_— = 00
D33 D33 P33 D34
00 0 1 00 0 1]
Por fim, a ultima iteracao gera as seguintes matrizes:
100 0 (100 0|
010 O
U(4) _ N (U(4))71 _ 010 0
0 01 0 001 0
1
000 —— 0 0 0 pa
| Pag | L .
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APENDICE E - Esperanca do Méaximo

Suponha que deseja-se encontrar um limitante inferior para a esperanca do
maximo de um conjunto de n variaveis aleatérias i.i.d. X;. Matematicamente:
E[Z]=E [ max XZ} (E.1)
i=12,..n

A fim de derivar um limitante, usa-se a desigualdade de Jensen da seguinte

forma:

exp (sE[Z]) <Elexp(sZ)| =E { max exp (SXi)} : (E.2)

i=1,2,..n
Além disso, assume-se que o maior termo exp (sX;) é menor que a soma de todos

seus termos, i.e.,

i=1,2,..n

E [ max exp (in)} < Z]E lexp (sX;)] . (E.3)

Como X; ¢ i.i.d., sua funcao geradora de momento é a mesma para todos os
valores de i, portanto Mx(s) = E [exp (sX;)]. Desta forma, combinando as egs.

(E.2) and (E.3), obtém-se
exp (sE[Z]) < ZMXZ.@ = nMx(s) (E.4)

Por fim, aplica-se o logaritimo na eq. E.4, além de se considerar o infimum para
um limitante mais preciso. Logo, conclui-se que a esperanga do maximo de um

conjunto de variaveis aleatorias esta limitado como é descrito a seguir

E Lr{lgxn exp (in)} < inf M. (E.5)

s>1 S
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APENDICE F - PDF da Norma de um

Vetor (Gaussiano

Seja x = [X; Xy --- XN]T um vetor composto por v.a.s aleatorias i.i.d. se-
gundo uma PDF Gaussiana, i.e. X; ~ N(0,0%). A norma do vetor x pode ser

escrito como
x|y = vxxT

Se 0% = 1, nota-se facilmente que ||x||, segue uma distribui¢ao Chi com N graus
de liberdade. No entanto, para um valor alto de N, a pdf de ||x|, pode ser
aproximada por uma pdf Gaussiana de tal forma que x|, ~ N (a§< VN, 0%/ 2).
A Figura F.1 ilustra a pdf exata e aproximagao da varidvel ||x||, considerando
N=30cox =1/2.

0.9 ‘ ‘

— — — Aproximated PDF - CLT|
Measured PDF

0.8

0.7f

0.6

0.5

fIXI(X)

0.4}

0.3

0.2

0.1F

(e I

Figura F.1: pdf de ||x||* e de sua aproximacio Gaussiana.

e ) . 2 :
Outra distribuicao importante é a da variavel ||x||;, que pode ser relacionada
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a v.a. Chi-quadrado, apresentando a seguinte pdf

ZN/2 exp T
20%
i u(z) (F.2)
2N/2O'§F (3)

2 , : : . .
Por fim, [|x||; também possui uma aproximacao Gaussiana para sua pdf, que

Fi2 (@) =

é derivada fazendo-se o uso, novamente, do Teorema Central do Limite. Logo,
pode-se considerar que ||x||* ~ N (No%,2No%). Na Figura F.2, a pdf de ||x|)3 ¢
apresentada juntamente com sua aproximacao Gaussiana, considerando-se N =
30. Pode-se observar as expressoes para a pdf estdao razoavelmente proximas,

tornando-se ainda mais a medida que N cresce.
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— — — Aproximated PDF — CLT]

Exact PDF
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)
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Figura F.2: pdf de ||x||3 e de sua aproximagio Gaussiana.
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Suponha que a varidvel aleatéria Z seja dada por
7 =x'y, (G.1)

T T
onde x = [X; Xy - Xn] ey = [Y1Ys .-+ Yy]' s@o vetores com elementos
gaussianos i.i.d. com média zero e variancias 0% e 0%, ou seja, X; ~ N(0,0%) e

Y; ~ N(0,0%). De forma alternativa a varidvel Z pode ser representada por

N
7 = Z X,;Y;
iEI

:ZWZ'

=1

(G.2)

onde, segundo (CRAIG, 1936), a PDF de W; é dada por

) = — 1o (). (©.3)

TOxO0Oy Ox0y

onde Kjy(+) é a funcdo de Bessel modificada de segunda ordem. A PDF de W; com
oy = ox = 1 é mostrada na Figura G.1. A primeira vista, a fiy(w) assemelha-se
a uma distribuicao de Laplace. No entanto, uma analise mais precisa mostra que
a PDF de uma distribuicao de Laplace possui um pico menos acentuado, i.e., uma

CllI‘tOSG1 menor. Note

A fim de obter a PDF de Z, os elementos W; devem ser somados. No entanto,
a PDF de W; é uma funcao relativamente complexa para se manipular, o que torna
tal tarefa bastante ardua. A fim de contornar tal problema pode-se aplicar o
Teorema Central do Limite para aproximar a variavel Z. Inicialmente, vale notar

que E [W;] = 0 e Var [W;] = 0%0%, dado que as varidveis X e Y sao independentes.

LA curtose é o quarto momento central normalizado, representando a tendéncia da PDF
apresentar picos mais acentuados
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1.6
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Figura G.1: pPDF da multiplicagao de duas varidveis gaussianas.

Portanto, caso N seja grande o suficiente, a PDF de Z pode ser aproximada por

uma fungao Gaussiana, mais especificamente Z ~ N (0, No% o).

Na Figura G.2 a PDF experimental de Z é comparada coma a aproximagao
Gaussiana para N = 20. Vale notar que o desvio da aproximacao ocorre devido

a alta curtose de W;.
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Figura G.2: PDF experimental de Z e sua aproximacao Gaussiana.



