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Resumo

Este trabalho de investigacdo tem por objetivo analisar, quantificar e comparar o
desempenho e a complexidade de detectores codificados e nao-codificados quase-
6timos em sistemas de comunicac¢do sem fio de multiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO - Multiple-Input Multiple-Output). Um esquema de deteccao MIMO de
mesmo desempenho do detector de maxima verossimilhanca (ML-Maximum
Likelihood), porém de menor complexidade baseado na identificacdo de padrdes,
denominado clusters, constitui uma das contribuicdes deste trabalho, tendo sido
analisado teoricamente e caracterizado extensivamente por meio de resultados de
simulagdo Monte Carlo. Adicionalmente, o trabalho investiga esquemas de detec¢ao
MIMO quase - o6timos adequados para canais MIMO determinados e
indeterminados. Agregando-se a técnica de formacao de sub-arranjos de antenas,
combinada a codificagdo espaco-temporal quase ortogonal, foram especificadas
estruturas de deteccio MIMO cuja figura de mérito consistiu no compromisso
desempenho - complexidade. Tais analises foram conduzidas levando-se em conta
tanto canais de comunicacdo sem fio derivados de variaveis aleatdrias independentes
e identicamente distribuidas (i.i.d. - independent and identically-distributed), quanto
canais descritos por meio do modelo de Jakes modificado com estimativas perfeitas e
imperfeitas de canal.

Palavras-chave: Sistema de comunicacdo sem fio. Deteccdo ML quase-6tima.
Processamento de sinais.
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Abstract

This work aims to analyze, quantify and compare the performance and complexity of
coded and non-coded near-optimaldetectorsin wireless communication systems with
multipleinputs and multiple outputs(MIMO).The main contribution of this workis a
newMIMOdetection scheme with ML-performance and lower complexity. It is based
on repeating patterns called clusters and have been theoretically analyzed and
extensively characterized by Monte Carlo simulation results. Additionally, it
investigates near-optimal MIMO detection schemes suitable for determined and
indetermined MIMO channels. MIMO detection structures were specified by adding
antenna subarray formation and space-time coding allowing us to balance between
performance and complexity. All simulation were conducted using i.i.d. channel and
modified Jakes channel model with both perfect and imperfect estimation.

Key words: Wireless communication systems. MIMO - Multiple - Input multiple -
output.
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Vetor do sinal recebido

Sinal recebido pela k-ésima antena receptora
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1 Introducao

Dada a crescente demanda por servigos de dados, voz e video por parte de usuérios de dis-
positivos fixos e moveis, sistemas de comunicagao eficientes e com altas taxas de transmissao sao
cada vez mais necessarias nos modelos de negocios atuais. Uma das tecnologias promissoras que
estd recebendo atengao especial é o WIMAX ( Worldwide Interoperability for Microwave Access)
baseado no padrao IEEE 802.16 (IEEE802.16-2004, 2004). A aplicagdo do WiMAX esta a principio
focalizada na estruturagdo de WMANSs ( Wireless Metropolitan Area Network) e WANs (Wide
Area Network) conforme (NUAYMI, 2007). Porém, as bandas de frequéncia disponiveis estao dimi-
nuindo, exigindo dos novos padroes tecnologias de comunicacao com alta eficiéncia espectral. Uma
das maneiras de se conseguir melhoria em eficiéncia é o uso de miltiplas antenas na transmissao
e recepgao. Geralmente, as técnicas para sistemas MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) com-
preendem diversidade e multiplexacao espaciais, formatacao de feixe ou ainda cancelamento de
interferéncia (BIGLIERI et al., 2007). Porém, a grande desvantagem de se usar varias antenas estd
na decodificacao dos sinais transmitidos pois sua complexidade aumenta exponencialmente com o

numero de antenas de transmissao e recepgao.

Nos ultimos anos tem aumentado consideravelmente a capacidade de processamento de DSPs
(Digital Signal Processors), FPGAs (Field Programmable Gate Arrays) e ASICs (Application
Specific Integrated Clircuits) possibilitando o uso de tecnologias mais complexas com menor gasto
de poténcia e menor espaco. Este fato possibilitou a inclusao de mais antenas nos terminais
moéveis e em estagoes radio-base criando uma grande demanda por algoritmos que exploram a
caracteristica multi-canal desses sistemas, o aumento da diversidade em um sistema (ALAMOUTI,
1998) e a possibilidade de se transmitir mais dados por canal (FOSCHINI, 1996). Foschini propds
uma arquitetura de multiplexagao espacial onde é possivel transmitir varios fluxos de dados por
meio de multiplas antenas. No campo da Teoria da Informacao houve um interesse crescente pelo
estudo da capacidade desses sistemas. Unindo resultados derivados da Teoria da Informagao com
a aplicagao de transformacgao linear ao sistema de antenas receptoras, (KARAMALIS; SKENTOS;
KANATAS, 2006) desenvolveram a técnica de formacao de arranjos de sub-antenas aproveitando os
sinais advindos de varias antenas para maximizar a capacidade do sistema. Na area de codificacao
os cddigos corretores de erros baseados em matrizes de checagem de paridade, ou codigos LDPCs
(Low Density Parity Check) (GALLAGER, 1962), que antes eram demasiadamente complexos,

voltaram a ser estudados novamente (MACKAY, 1999) e aplicados em sistemas comerciais como o
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WiMAX.

Adicionalmente, para a avaliacao e proposta de novas e mais eficientes técnicas sera necessario
o estudo das diversas técnicas citadas anteriormente em cenarios indeterminados, com desvaneci-
mento correlacionado, com modelos de canal mais realistas e em ambientes multiusuario fornecendo

perspectivas importantes para o rapido desenvolvimento do campo de comunicagoes sem fio.

1.1 Motivacao

Para analisar os métodos de deteccao 6tima serd necessario também abordar métodos exatos
como o detector de maxima verossimilhanga (BOLCSKEI et al., 2006). Como serd visto na Secao
4.1, o grande problema deste detector é o aumento exponencial de sua complexidade em funcao
do ntimero de antenas transmissoras. A fim de se analisar uma estrutura de comunicacao sem fio
de baixa complexidade que se aproxime da capacidade do canal MIMO com taxa de erro de bit
compativel com as exigéncias de qualidade de servigco para a comunicagao de dados, algumas das

técnicas apresentadas na introducao foram escolhidas para serem avaliadas em conjunto.

A comegar pelo LDPC (GALLAGER, 1962), que apesar de nao ser recente, seu uso é promissor
pois sua implementacao tem se tornado vidvel por meio do rapido desenvolvimento da tecnolo-
gia de circuitos integrados com densidades cada vez maiores. Em conjunto com o BMCM (Bit
Mapped Coded Modulation), o processo de codificagdo de canal LDPC pode apresentar menor
complexidade de implementacao associado ao menor tempo de laténcia de decodificacao ao se
usar varios codificadores LDPC curtos em paralelo (PAU; TAYLOR; MARTIN, 2008). Seu principio

de funcionamento estd baseado em matrizes de paridade.

O uso de STCs (Space Time Codes) também tem sido amplamente aceito como uma forma
eficiente de se explorar a diversidade de um canal MIMO (BOLCSKEI et al., 2006). Especificamente
em (JAFARKHANI, 2001), foi proposto uma codificacao espago-temporal quase ortogonal (QO-
STBC), adequado para sistemas com 4 antenas receptoras apresentando taxa igual a 1 e, apesar
de nao ser completamente ortogonal, reduz bastante a complexidade da decodificacao conforme

serd visto na Secao 4.2.3.

Outra técnica bastante promissora e nova, focada na maximizacao da capacidade, é o pre-
processamento de sinais baseado na formacao de sub-arrays (ASF - Antenna Subarray Forma-
tion), proposto em (KARAMALIS; SKENTOS; KANATAS, 2006). Basicamente, utiliza uma matriz
de transformacao linear aplicada ao vetor de sinais recebidos formando sub-arranjos de antenas.
Cada peso é determinado por um algoritmo heuristico que maximiza a fungao custo (capacidade
de Shannon). Esta técnica reduz substancialmente o hardware necessario para processar o sinal

de radio-frequéncia de cada antena receptora.

Por fim, métodos de busca em &arvore de baixa complexidade como os de busca local, ou



1.2 Proposta 24

métodos de otimizacao heuristicos, como aqueles baseados na otimizacao por nuvem de particulas
sao aplicados em conjuncao a técnicas de multiplexagao espacial (FOSCHINI, 1996) e (WOLNIANSKY
et al., 1998), tendo em vista a detecgao/decodificagdo com desempenhos quase-6timos em sistemas

MIMO ou MISO (Multiple-Input Single-Output) de simples ou miltiplo acesso.

Em resumo, QO-STBC permite reduzir o nimero de variaveis a ser decodificado conjunta-
mente, o LDPC possibilita melhoria substancial na correcao de erros, o uso do pré-processamento
ASF permite incrementar a capacidade do sistema MIMO, associado a reducao de hardware ne-
cessario; finalmente, com o emprego de simples desacopladores lineares, como o MMSE no receptor
MIMO, é possivel reduzir a taxa de erro de bit por meio da reducao da interferéncia inter-stream.
Portanto, o recente uso dos LDPCs em sistemas MIMO, a manutencao da taxa do aumento da
densidade de integracao dos ICs e o aparecimento de técnicas especificas para sistemas MIMO,
tais como STBCs, ASF e V-BLAST (Vertical Bell Laboratories Layered Space-Time), motivaram
o autor a buscar solugoes menos complexas para a decodificacao quase-6tima em sistemas MIMO
utilizando as técnicas e principios mencionados acima, dada a crescente demanda por servigos de
altas taxas de transmissao associadas a mobilidade e a necessidade de uso eficiente do espectro,

combinados ao baixo consumo de poténcia e longevidade das baterias nos terminais moéveis.

1.2 Proposta

Partindo-se do critério de compromisso desempenho x complexidade em detectores MIMO
6timos ou quase-6timos, propos-se neste trabalho um método de decodificagao/deteccao MIMO
cujos desempenhos sdo praticamente iguais (quase-6timos) aos atingidos pelo detector ML, porém,
que utiliza um universo de busca reduzido aquele associado ao algoritmo ML. Assim, dado um
sistema MIMO com modulagdo M—QAM (Quadrature Amplitude Modulation), com codificagao
STBC (ou na auséncia de) e considerando canais realistas, o método proposto é analisado e carac-
terizado combinado as seguintes técnicas e principios: ASF, LDPC e STBC, conforme esbocado
na Figura 1.1. O objetivo é a obtencao de estruturas de decodificacao ML eficientes na busca de
solugoes com melhores compromissos desempenho x complexidade e facilidade de implementacao.

A descricao detalhada e a analise do método proposto sao realizadas no Capitulo 5.

1.3 Descricao do Contelido

Esta dissertacao de mestrado contém, além do presente capitulo, de carater introdutoério, mais

6 capitulos, assim divididos:

e Capitulo 2 - Apresenta-se os cddigos corretores de erros diretos tendo em vista a construgao
de uma base tedrica necessaria ao entendimento dos cddigos corretores de erro utilizados

neste trabalho.
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e—» LDPC [—»

1
Modulador Codificador I I

STC

e—»| LDPC |—p

-¢—— Decod. BP |a—

1
Detec. ML
£ . ecodifica or<_ ASE

Demodulad. STC

-a—— Decod. BP |——

Figura 1.1: Modelo geral para o sistema MIMO proposto, combinando-se varios principios:
modulagao de elevada ordem, algoritmo ML baseado na busca em clusters, ASF, LDPC e STBC.

e Capitulo 3 - Neste capitulo sao descritos o modelo MIMO, bem como propriedades funda-
mentais para a correta exploracao da diversidade e capacidade do canal. Também descreve-
se o modelo adotado para as estimativas imperfeitas de canal, a fim de simular/reproduzir

condicoes de canal mais realistas.

e Capitulo 4 - Importantes técnicas de diversidade, multiplexacao espacial e formacao de
arranjos de sub-antenas (ASF), recentemente proposta, sao abordadas neste capitulo, tendo
como motivacao a utilizacao de tais conceitos e técnicas na deteccao MIMO proposta, bem

como na exploracao eficiente do canal MIMO.

e Capitulo 5 - Neste capitulo o método de decodificacao ML de reduzida complexidade
proposto é discutido e justificado. Além de sugestoes para melhorias futuras, o capitulo

analisa sistematicamente o efeito de padroes na funcao custo.

e Capitulo 6 - Os resultados de simulacao Monte-Carlo dos sistemas de deteccao MIMO
propostos sao discutidos neste capitulo. A figura de mérito utilizada sera a taxa de erro de
bit (BER - Bit Error Rate).

e Capitulo 7 - Finalmente, as conclusoes e sugestoes para melhorias futuras sao apresentadas

neste capitulo.
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1.4 Publicacoes

Os resultados dos estudos realizados até o momento sao apresentados a seguir na forma de pu-
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Telecomunicagoes, 2007, Recife. XXV Simpdésio Brasileiro de Telecomunicagoes (SBrT’07),
2007.

2. 1. Suzuki, F. Ciriaco, T. Abrao, L. D. Oliveira. Reduced Tree-Search, Heuristic and Li-
near Decoupler Low-Complexity Receivers for MIMO Systems. Fourth IEEE Conference on
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nications, July 20-25, 2009 - Colmar, France.
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ML Decoding for QO-STBC M-QAM MIMO Systems. Full paper submetido. Trata-se da

tentativa de fundamentacao do método proposto.
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2 (Codigos Corretores de Erros

Desde o desenvolvimento da Teoria da Informagao (SHANNON, 1948), muitos cédigos foram
propostos para alcancar o limite da capacidade de um canal de comunicacao sem fio. Os tltimos
anos tém sido marcados pela crescente demanda por servigos de audio e video com confiabilidade
e em tempo real. Gallager introduziu os codigos de checagem de paridade de baixa densidade
(LDPC) (GALLAGER, 1962) mostrando a possibilidade de alcancar os limites de capacidade de
um canal por meio de codificacdo da mensagem a ser transmitida usando cédigos longos, permi-
tindo um balanco entre complexidade e desempenho. Naquela época nao havia possibilidade de
implementacao dos decodificadores LDPC, e, permaneceram esquecidos até 1997, quando Mackay
os redescobriu, trazendo-os de volta ao cendrio cientifico (MACKAY; NEAL, 1997). Com o avango
da tecnologia de processadores digitais, circuitos integrados de aplicagao especifica (ASIC - Ap-
plication Specific Integrated Circuits) e arranjo de portas légicas programaveis em campo (FPGA
- Field Programmable Gate Array) a implementagao dos codificadores e decodificadores LDPC se

tornou viavel.

2.1 Codbdigos Corretores de Erros Diretos

Os LDPCs pertencem a uma classe de codigos corretores de erros denominada de codigos
corretores de erros diretos (FEC - Forward Error Correction), ou seja, nao necessitam de um
canal reverso para que seja feita a deteccao e correcao de erros, diferentemente dos sistemas com

requisicao de repeticao automatica (ARQ - Automatic Repeat Request).

2.1.1 Cobdigo de Repeticao

Um dos codigos mais simples de correcao de erro é o codigo de repeticao. Basicamente o
codificador transmite n vezes cada bit recebido, onde n é a ordem do cdédigo, ou seja, se uma
palavra de 4 bits “0100” é enviada para um codificador de ordem 3, entao a saida do codificador
sera “000111000000”. No receptor o decodificador ira decidir qual bit foi transmitido baseado no
maior numero de ocorréncias daquele bit. Se durante a transmissao do terceiro bit da palavra
ocorrer um erro, por exemplo, “000111010000” o decodificador verificara que para o terceiro bit

transmitido existem 2 “0” e 1 “1”7, decidindo pelo bit “0” por conter mais ocorréncias. Claramente
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a grande desvantagem deste codigo é o aumento da quantidade de dados a ser transmitida em n

vezes.

2.1.2 LDPCs

Os LDPCs sao cédigos em bloco lineares compostos de matrizes de checagem de paridade
de baixa densidade, ou seja, existem muito mais elementos “0” do que elementos “1”. Dada
uma matriz de checagem de paridade A« n, seja w. o nimero de “1”s em cada coluna e w; o
nimero de “1”s em cada linha, o cédigo LDPC sera reqular se w,. e w; forem constantes e iguais
aw, = w, - (M/N), e irreqular caso contrario. A matriz de checagem de paridade A nao possui
baixa densidade mas ilustra um LDPC regular (8,4) com w; = 4 ¢ w, = 2. A densidade ¢é dada
por Mackay em (MACKAY, 1999) e consiste na razao entre o numero de “1”s e o nimero total de

elementos (M x N).

(11001071 0]
00100111
A= (2.1)
1011000 1
01011100

A matriz de checagem de paridade também pode ser representada por meio de um grafico de
Tanner. Os graficos de Tanner possuem dois tipos de nds: nds de checagem (c;) e nds de bit (b;),
onde 7 é o i-ésimo né de bit e j é 0 j-ésimo nd de checagem. A Figura 2.1 ilustra o grafico de
Tanner da matriz A dada por (2.1). Cada “1” na matriz A representa uma ligagao no grafico de
Tanner. As colunas de A representam os nds de checagem e as linhas, os nés de bit. Assim, o

elemento (2,3) da matriz de checagem de paridade liga o né de bit by ao bit de checagem cs.

Figura 2.1: Grafico de Tanner representando a matriz de checagem de paridade A.
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2.1.2.1 Codificagcao LDPC

O processo de codificacao é feito por meio da matriz geradora G. Usando eliminacao de
Gauss é possivel reescrever a matriz de checagem de paridade na forma A = [PT|IK}. Dessa
forma a matriz geradora pode ser escrita como Gy y = [Iy|P], onde Iy é a matriz identidade
de dimensao V = M — N. Dado que s1xy é o vetor de entrada a ser codificado, o vetor de dados
codificado é dado por:

t = mod2(sG) (2.2)

sendo mod2(-) o operador médulo 2 de um nimero. Como a matriz Py (v-v) ¢ uma matriz
geralmente nao-esparsa, ou seja, densa, implica em alta complexidade de codificacao para cédigos

longos.

2.1.2.2 Decodificacao LDPC

Um dos algoritmos mais usados para a decodificacao dos codigos LDPC é de propagacao de
credibilidade (BP — Belief Propagation), também conhecido como message passing (MACKAY,
1999). Os passos a seguir sao validos para todo i e j que satisfizer a condi¢do a;; = 1, onde a;; é
o elemento da matrix A que se encontra na i-ésima linha e na j-ésima coluna. As relagoes entre
as variaveis envolvidas no processo de decodificacao LDPC baseada na estrutura BP é mostrada

na Figura 2.2.

Figura 2.2: Estrutura do algoritmo BP.

O primeiro passo para a decodificacao de um bloco de dados codificado recebido é inicializar
o algoritmo com as estimativas (probabilidades) de cada bit do bloco codificado recebido. Cada
né de bit envia para os nés de checagem as probabilidades do bit recebido ser “0” e “17. A

probabilidade do bit ser “1” é dada por:
bi = Pr(bi = 1|yz) (2-3)

Assim, chamamos de mensagem as probabilidades trocadas entre os nds. As mensagens dos nds
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de bit ¢ para os nos de checagem j sao dadas por:

4i;(1) = pi (24)
ij(0) =1 —p; (2.5)

O segundo passo compreende o cdlculo das mensagens (probabilidades) que serao retornadas
aos nos de bit. Cada né de checagem, com base nas outras mensagens recebidas de outros noés de
bit, responde a cada né de bit com a probabilidade de este ser “0” e “1”. As mensagens dos nés

de checagem j para os nés de bit ¢ sao dadas por:

=g+ [ (=200 (2.
i €Byi' #i
r;i(1) =1 —7;(0) (2.7)

O terceiro passo compreende o célculo das mensagens (probabilidades) que serdo retornadas
aos noés de checagem. Cada né de bit, com base nas outras mensagens recebidas de outros noés
de checagem, responde a cada né de checagem com a probabilidade de este ser “0” e “1”7. As

mensagens dos nos de bit ¢ para os nés de checagem j sao dadas por:

¢i;(0) = Ky(L—p:) J] 75(0) (2.8)
J'€Ci;i' #j
¢;;(1) = Kip; H 7i1i(1) (2.9)

J'€Cisj'#5

O conjunto C; compreende todos os nés de checagem. As constantes K;; sao usadas para que

¢;;(0) + ¢;;(1) = 1. Depois, cada né de bit atualiza sua estimativa por meio das equacoes abaixo:

Qi(0) = K;(1 — pi) [ ] 54(0) (2.10)
JeC;
Qi(1) = Kip; H 75:(1) (2.11)
J€C;

Note que nesta etapa a informacao de todos os nés de checagem é usada. Para estimar o valor

de cada bit usa-se as condigoes abaixo:

bi:

) { 1 se @Qi(1) > Qi(0), (2.12)

0 caso contrario

O vetor de dados recebido é entao checado com a matriz de paridade, e, se for satisfeita entao

o algoritmo termina, caso contrario mais iteragoes serao realizadas no passo 2.

Como os decodificadores BP necessitam de estimativas suaves dos simbolos recebidos, as razoes
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de verossimilhanca logaritmicas de bit de cada simbolo z sao calculadas da seguinte forma:

Pr(bn = O|yz)

LLR? = In ———>——% 2.13
" P, = 1) (219)
onde n € {1,...,m} é a n-ésima posigao do bit no simbolo, m é a ordem de modulacdo. Es-

tas estimativas sao usadas pelos decodificadores BP para calcular as razoes de verossimilhanca
logaritmicas (LLRs) que serao transmitidas dos nés de bit para os nés de checagem. LLRs s@o
usados ao invés de probabilidades por causa da sua maior estabilidade numérica (LECHNER, 2007).
Assumindo que todos os simbolos tenham probabilidade igual de serem transmitidos a métrica

pode ser dada por:
llvi=s|®
ZSES” e o
0 e (2.14)

lly;—s

ZSGS{L € -

onde S} é o conjunto de todos os simbolos da constelagao com um “zero” na n-ésima posigao e

LLR? = In

ST é o conjunto de todos os simbolos da constelacao com um “um” na n-ésima posigao.

Viterbi derivou o célculo aproximado do logaritmo da razao de probabilidades (VITERBI, 1998):

1
0 — —
LLR, = ——= (n&usg || (4) s|| m}gr%

(i) — s||2> (2.15)

Logo, o decodificador BP (MACKAY, 1999) da Figura 2.1, e detalhado na Figura 2.2, consiste de um
algoritmo que transmite mensagens (LLR values) entre nés de bit e nés de checagem. Mensagens
de nds de bit para nés de checagem sao escritos por Ly ; e mensagens de nés de checagem para

nés de bit L, ;, onde j se refere a j-ésima ponta, e sdo formulados da seguinte maneira (LECHNER,
2007):

L(rj;) = 2tanh™" ( H tanh @) (2.16)

i €B;i’ #i
L(gij) =L+ Y L(rjn) (2.17)
J'€Cisi'#5
z - ch + Z L /r]z (218)
1€B;

onde L., é a métrica de bit LLR que vem do demodulador. Se a matriz de checagem de paridade
for satisfeita ou o algoritmo exceder o niimero maximo de iteracoes, o algoritmo executa uma
decisao bruta do bit, onde, um valor positivo de LLR ¢é considerado um bit “um” e um valor

negativo, bit “zero”.
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3 O canal MIMO

Neste capitulo é derivado o modelo do sistema MIMO, evidenciadas as propriedades funda-
mentais para a correta exploracao da diversidade e capacidade do canal, bem como é explorado
um modelo capaz de descrever as estimativas imperfeitas para os coeficientes a fim de descrever e

simular condicoes mais realistas de canal.

3.1 Estrutura Espacial de Canais MIMO

3.1.1 Modelo de Sinais

Assumindo um canal de desvanecimento plano, o sinal recebido por ng antenas e transmitido

por np antenas pode ser definido como:
y(t) = H(t)s(t) + n(t) (3.1)

onde H ¢é a matriz ng X ny de coeficientes de canal com desvanecimento plano, s é vetor ny x 1
de simbolos transmitidos, y é o vetor ng X 1 de simbolos recebidos, n é o vetor ngp x 1 de
ruido branco aditivo gaussiano (AWGN - Additive White Gaussian Noise) no receptor e t indica

indexacao temporal. A matriz de canal é expressa por:

hia(t)  hia(t) -+ hing(f)
H(1) hz,%(t) hz,?(t) hz,n‘T (t) (3.2)
| h'nR,l(t) hnm?(t) T h'nR,TLT (t> ]

sendo hy;(t) o kj—ésimo coeficiente de canal associado a realizacdo de H no instante ¢.

Para o caso de sistemas com algum tipo de STBC, com duracao de bloco pT, com T =
periodo de simbolo e p um inteiro positivo, p > 2, e admitindo que o canal seja caracterizado
por desvanecimento plano, com coeficientes assumidos constantes ao longo de cada bloco?, i.e.,

hi;(1) = hyj(2) = ... = hyj(p), Vkj, o sinal recebido por np antenas e transmitido por ny antenas

LConfira secoes 4.2.2 ¢ 4.2.3.
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em (3.1) pode ser reescrito para cada bloco temporal de duracgao pT', simplesmente como:
y = Hs +n, (3.3)

sendo, neste caso, yx; 0 elemento correspondente a k—ésima linha, t—ésima coluna de y, dimensao
nr X p; S 0 elemento correspondente a k—ésima linha, t—ésima coluna de s, dimensao ny X p;
ng € a k—ésima linha, t—ésima coluna de n, dimensao ng X p. Verifique-se que uma vez admitido

H(t¢) constante V¢ ao longo de pT" segundos, o indice ¢ em (3.3) foi omitido.

3.1.2 Estatisticas de Segunda Ordem

Para descrever a estrutura espacial do canal sua matriz de autocorrelacao Ryy é definida

COo1mao:

Ry = Ey {HH"} (3.4)

A matriz de correlacao do canal reflete as propriedades espaciais do canal. Se, por exemplo,
varios componentes de multipercurso chegarem de todos os angulos possiveis no arranjo de antenas
a matriz de correlagao se tornara a matriz identidade. Este tipo de canal é chamado de canal

espacialmente branco e todas as correlagoes cruzadas sao zero (WEICHSELBERGER, 2003).

Uma ferramenta util para quantificar as propriedades da matriz de correlacao espacial é a
decomposigao em valores singulares (WEICHSELBERGER, 2003). Uma matriz Hermitiana pode ser

decomposta num produto de trés matrizes:
Ryy = UAUY (3.5)

onde A é uma matriz diagonal real e U é unitdria, ou seja, UYU = I. As colunas da matriz U

sao:
U=[u u - u, (3.6)
e sao chamadas de autovetores da matriz de correlacao Ryy. Os elementos da diagonal principal
da matriz ) )
N O - 0
A 0 X -+ 0
0 0 - A,

sao chamados de autovalores de Ry . Assim, para cada autovalor hd um autovetor associado a
ele. Ordenando os autovalores e os autovetores correspondentes em ordem decrescente pode-se
escrever a equagao (3.5) assim:

nR
RHH = Z )\k . uku,f (37)

k=1
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Multiplicando ambos os lados por u; pela direita e depois por ul! a esquerda podemos escrever:

A = ukHRHHU-k (3.8)
e substituindo a equac@o (3.4) em (3.8) temos:

N = By {uf HH .} = By { |[ufH]|"} (3.9)

A interpretacao fisica da equacao (3.9) é que o autovalor \;, é a energia média do sinal recebido
quando se aplica o autovetor u; como um filtro espacial (WEICHSELBERGER, 2003). Adicional-
mente, o autovetor correspondente ao maior autovalor forma um filtro espacial que maximiza a

energia média do sinal recebido.

O rank da matriz de correlacio Ryy é definido como o nimero de autovalores diferentes
de zero e também define a dimensionalidade do espago do sinal, ou seja, quantos processos de
desvanecimento descorrelacionados contribuem com o canal. Assim, o canal pode ser decomposto
em K multipercursos virtuais, onde K é o nimero de autovalores diferentes de zero. Os pesos e
a poténcia média sao dados pelos autovalores e autovetores, respectivamente. O fato dos auto-
vetores serem ortogonais entre si mostra a diversidade espacial disponivel no canal. Se o canal
possuir apenas um percurso e for totalmente diretivo a matriz de correlagao apresentara apenas
um autovalor, porém, quanto mais percursos com diferentes angulos de chegada e espalhamentos
angulares, mais autovalores de mesma poténcia a matriz de correlacao apresentara e os coeficien-
tes de canal tenderao a ter uma distribuigao gaussiana favorecendo a exploracao de diversidade

espacial.

3.2 Modelo para Estimativas Imperfeitas de Canal

Apesar de muitos estudos adotarem a hipdtese de estimacao perfeita para os coeficientes de
canal, esta suposi¢ao, embora valida na obtengao de resultados gerais ou iniciais, nao é realista.
Nesta secao os efeitos da estimagao imperfeita de canal no desempenho dos sistemas propostos
serao analisados. A estimativa imperfeita dos coeficientes de canal serda modelada adotando-se as

seguintes equagoes (PAU; TAYLOR; MARTIN, 2008):

hiy = phig+E/T—p%,  0<p<l, (3.10)
Vke{1,2,...,ng}, V7 €{1,2,... ., nr}

onde hy; é a estimativa de hy;, p é o coeficiente de correlacdo de poténcia (GRANT; CAVERS,
2001) entre hzj e hzj, e £ é uma variavel aleatoria independente de média zero e variancia % por

dimensao. Neste trabalho adotou-se distribuicao Gaussiana na descrigao das amostras £.

Neste modelo, a estimativa de canal (hy;) tem a mesma variancia que os coeficientes do canal
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real (hy;), e a estimativa perceptual da energia de ruido em relacdo a energia dos coeficientes de

canal é dada por:

02

e= % 100 [%].

Observe que para p = 1, tem-se estimativa perfeita de canal no receptor: ﬁkj = hy;. A Figura 3.1
ilustra o comportamento da estimativa perceptual da energia de ruido ¢ em funcao do coeficiente
de correlacao de poténcia p. A Figura 3.2 exemplifica o desvio para o médulo dos coeficientes de
canal estimados em relagdo aos valores verdadeiros, considerando p = [1,00;0,98;0, 95; 0, 92]. A
medida que p — 0, maior serd o erro entre hy; e Tzkj, tanto em termos do médulo quanto da fase.
A Figura 3.3 mostra a fungao densidade de probabilidade do médulo dos coeficientes de canal e
a Figura 3.4 o da fase dos coeficientes, obtida via simulagao computacional, empregando-se duas
variaveis aleatérias Gaussianas de média zero e variancia 1. Foram geradas 500000 amostras.
Como pode ser observado, o modelo usado para gerar os coeficientes de canal com desvanecimento

Rayleigh corresponde a distribuicao desejada.

25
L X: 0.92 i
20 Y: 18.15
[
15+ b
¥ X: 0.95
= Y:10.8
[
10+ \ i
X:0.98
51 Y: 4.123 i
'
0 1 1 1 1
0.9 0.92 0.94 0.96 0.98 1
p

Figura 3.1: Estimativa perceptual da energia de ruido em funcao do coeficiente de correlagao
de poténcia.
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10
_ _ 0
m m
5 5,
(] [} -10
e] e]
2 2
s 5 -20
£ £
< 3} 4 —p=1|] < _3 ——— p=0,98
—p1 —p=1
-40 -40
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
amostra amostra

10 10
_ 0 _ 0
m m
5 5,
o -10 o -10
ke] ke]
2 2
S -20 = -20
£ £
< _30 —p=095|] < _5 ——— p=0,92

——p=1 ——p=1
-40 -40
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
amostra amostra

para varios p’s. Os instantes t1,t5 e t3

Figura 3.2: Amostras da realizagao de |hy;| e ‘ﬁk]

correspondem a situacoes tipicas em que os coeficientes de canal exercem atenuacao sobre sinal
recebido, |hy;| < 1, manutencao |hy;| = 1, ou ganho |hy;| > 1, respectivamente.

0.7 T T T T
tedrica
06} O simulada p=1 i
X simulada p=0.92

o o o
w ~ 4]

o
[N

Densidade de Probabilidade de |h|

0.1

Ih

Figura 3.3: Funcao densidade de probabilidade do médulo do canal sem fio gerado a partir da
composi¢ao das amostras de duas distribuigoes estatistiscas Gaussianas.
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0.2 T T T T T T T
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X simulada p=0.92
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angle(h)

0.02

Figura 3.4: Funcao densidade de probabilidade da fase do canal sem fio gerado a partir da
composicao das amostras de distribuicoes estatistiscas Gaussianas.
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4 Sistemas com Multiplas Antenas

Neste capitulo serao analisadas importantes técnicas aplicaveis aos sistemas que possuem
multiplas antenas no receptor, no transmissor ou em ambos. Estas técnicas exploram os graus
de liberdade oferecidos pelas multiplas antenas para aumentar o alcance de sinal, suprimir inter-

feréncia, reduzir os efeitos de desvanecimento e aumentar a capacidade do sistema.

Importantes técnicas de diversidade espacial, multiplexacao espacial e formacao de arran-
jos de sub-arrays de antenas (ASF) recentemente propostas na literatura sdo abordadas neste
capitulo para a exploracao eficiente do canal MIMO, tendo como base o sistema de decodificacao
quase-6timo proposto. Adicionalmente, uma descricao para detectores e decodificadores MIMO
sub-6timos é desenvolvida, cujo principal objetivo é a obtencao de estruturas de baixissima com-
plexidade. Tais estruturas sao baseadas em conceitos heuristicos de otimizacao ou ainda em
espago de busca reduzido do tipo busca local (indicados para a detec¢ao em sistemas MIMO nao-
codificados com modulagao de baixa ordem), bem como exploram-se estruturas que empregam
simples desacopladores espaciais do tipo MMSE (Minimum Mean Square Error), adequados para

sistemas MIMO com codificacao de canal.

4.1 O Problema da Complexidade de Decodificacao ML

Dado um sistema de comunicacao sem fio com ng antenas receptoras e np antenas transmis-
soras, o detector 6timo minimizard a probabilidade de erro média, ou seja, P(y # s). O detector

que satisfaz essa condigao é o detector ML que executa a seguinte otimizacao:

. 2
min ||y — Hs|| (4.1)
seS

onde § ¢é o conjunto de todas as combinagbes possiveis de (s1,S9,. .., S,,.) pertencentes a uma

constelagao M-QAM. Este problema é exponencialmente complexo (GROTSCHEL; LOV4SZ; SCHRI-
VER, 1993; AJTAI, 1998). Para o caso de ny = 4 e M = 16-QAM, o conjunto S teria M"* = 65536
possibilidades a serem testadas. Para M = 256-QAM seriam 256* = 4294967296 possibilidades,
ou seja, computacionalmente intratavel para constelacoes de elevada ordem. Na secao 5.3 serd

mostrado que a técnica RCS-ML proposta aqui diminui o ntiimero de possibilidades de M"" para

(2vr)™.
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Tabela 4.1: Complexidade do universo de busca para os decodificadores MIMO de méaxima
verossimilhanca e RCS-ML

Sistema MIMO ML RCS-ML
nr X ng M 2M'F
STBC, ny =2 oM 2VM
QO-STBC, ny =4 2M? 2M

Para o caso de sistemas com algum tipo de STBC, a decodificacao se torna menos com-
plexa. Para o caso do STBC de Alamouti, onde ny = 2, e, assumindo modulacao 16-QAM
ter-se-ia np M = 32 possibilidades, pois, o codigo é ortogonal e apds a combinag¢ao, os simbolos
nao interferem entre si. No caso do QO-STBC utilizado neste trabalho, onde ny = 4, ter-se-ia
2M™r/? = 512 possibilidades. O algoritmo RCS-ML proposto possibilita a reducao desse nimero
para 2 (\/M ) i = 32. A Tabela 4.1 e a Figura 4.1 comparam a complexidade do universo de
busca para os dois decodificadores ML MIMO.

50 7
T T T T T T

10

: :
—— ML, M=1024 —€— ML, M=1024
—B— RCS, M=1024 a) —B— RCS, M=1024 b) QO-STBC—

o] = © =ML, M=256 10°H| — © — ML, M=256

107 H — B — RCS, M=256 ol — B —RCS, M=256

£ - —0— - ML, M=16 e 5[ | —O— ML, M=16 o)

s - —O- - RCS, M=16 e 107 | —o- . Res, M=16 .

S || O ML M=2 -7 S0 ML, M=2

S107 | B RCS, M=2 1 .

universo de busca (# candidatos)
B
o

<

o

[%2]

2 3

20| 10°F

10 _ =9

o

[

=

510t O

T . | . .
6 8 10 12 14 16 10
n;=n, (antenas) n; (antenas)

Figura 4.1: Universo de busca para os decodificadores MIMO ML e RCS-ML: a) Sistema
MIMO na auséncia de codificagao espago-temporal; b) Sistema MIMO STBC (ny =2) e
QOSTBC (ny =4).

4.2 Diversidade

O principal problema de um canal de comunicacao sem fio sao suas mudancas rapidas e lentas
que ocorrem no tempo, na frequéncia e no espaco. Basicamente as técnicas de diversidade tém por
objetivo obter réplicas independentes do sinal enviado de forma que quanto maior o niimero de

réplicas menor serd a probabilidade de que todas elas se encontrem num desvanecimento profundo.

O canal de comunicagao movel sem fio geralmente possui seletividade nos trés aspectos: tempo,
frequéncia e espaco. A diversidade obtida pelo receptor depende da codificagao, do tamanho da
palavra de codigo, do nimero de antenas transmissoras, da modulacao, da banda e do tempo de

coeréncia do canal, do nimero de antenas receptoras e do receptor.
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Esquemas de diversidade temporal exploram a natureza de variancia no tempo dos canais de
comunicagao movel sem fio. Esses esquemas se baseiam em codificacao e embaralhamento. A
codificacao mais simples consiste em repetir os dados que depois sao entregues ao embaralhador
de modo que dois simbolos consecutivos estejam separados por mais de um tempo de coeréncia

do canal e experimentem desvanecimentos independentes.

Esquemas de diversidade em frequéncia por sua vez exploram a variancia em frequéncia do
canal de comunicagao mével sem fio. Porém, para que haja seletividade em frequéncia o canal
nao pode ser plano na banda de transmissao, ou seja, a duracao de um simbolo deve ser menor
que o espalhamento temporal do canal. O resultado desse fato é a ocorréncia de interferéncia

intersimbdlica (IST).

Para diminuir o efeito da ISI algumas técnicas foram desenvolvidas. Para sistemas de uma
portadora pode-se utilizar equalizadores lineares de erro quadratico médio minimo ou MMSE,
que podem ter o desempenho melhorado com os equalizadores de feedback de decisao ou DFE e

também com a estimativa de seqiiéncia de maxima verossimilhanca ou MLSE.

4.2.1 Métodos de combinacgao

Os métodos apresentados abaixo sao métodos que combinam as diversas réplicas dos sinais
obtidas no receptor que neste caso foram recebidas por meio de multiplas antenas, ou seja, por

meio de diversidade espacial.

Selecao Simples: consiste em selecionar as melhores réplicas de acordo com uma métrica de
decisao descartando as restantes otimizando os custos computacionais. Porém, para obter essas
métricas cada antena deve ter um estimador que as compute numa taxa maior que a taxa de

desvanecimento.

Chaveamento Simples: baseado no nivel das réplicas recebidas este método seleciona outra

réplica se seu nivel for menor que um limiar pré-estabelecido que pode ser fixo ou variavel.

EGC (Equal Gain Combining): neste método apenas as fases das réplicas sdo compensa-
das e posteriormente somadas, por isso, este método nao é apropriado para modulagoes do tipo
chaveamento de amplitude (ASK - Amplitude Shift Keying) e QAM.

MRC (Maximal Ratio Combining): o método que obtém o maximo SNR na saida do
receptor multiplicando cada réplica recebida pelo complexo conjugado dos respectivos coeficientes
de canal. A desvantagem desse método é que ele necessita do valor de todos os coeficientes de

canal de cada réplica e ¢é sensivel aos erros de estimagao.

MMSE (Minimum Mean Squared Error): este método escolhe os pesos de cada réplica de

forma a minimizar o erro médio quadratico entre os simbolos transmitidos e a saida do combinador.
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Se o ruido em cada antena é descorrelacionado entao os pesos sao os mesmos do MRC a menos

de um escalar. Necessita de uma referéncia com as mesmas caracteristicas do sinal enviado.

4.2.2 STBC

Alamouti propds (ALAMOUTI, 1998) uma técnica simples de diversidade de transmissao para
canais planos. O método consiste em codificar a seqiiéncia de transmissao, combinar as seqiiéncias
recebidas no receptor e aplicar a regra de decisao de maxima verossimilhanca. A codificacao é
feita no espaco e no tempo a cada dois simbolos consecutivos e pode ser feita também no espago e
na frequéncia. A codificacao é feita de acordo com a Tabela 4.2 onde T' é o tempo de um simbolo.
O esquema de combinagao no receptor é dada pela equagao (4.2) e os simbolos transmitidos

detectados pela equacdo (4.3).

Tabela 4.2: Codificagao do esquema de Alamouti
tempo antena 1 antena 2

t S11 So1
* *

S11 = hpy1 + heayis (4.2)

So1 = Njoy11 — hiayly

S11 = (‘hk1‘2 + |hk2|2) S11 + hzlnu —+ h};2n21

: 2 2 . . (4.3)
So1 = (‘hkl‘ + | el ) S91 — hjynoy + hianig

O método de Alamouti foi extendido para o caso de canais seletivos em (AL-DAHIR, 2001) e

(LINDSKOG; PAULRAJ, 2000).

Em geral, é usual na anédlise dos sistemas MIMO admitir que os coeficientes de canal hy;
permanecam estaticos pelo periodo de um bloco de simbolos transmitido, caracterizando-se canais
lentamente variaveis no tempo. Esta hipotese serd adotada parcialmente no esquema de simulacao

Monte-Carlo descrita no Capitulo 6.

4.2.3 QO-STBC

Em 2001, Jafarkhani propos em (JAFARKHANI, 2001) estruturas de transmissao utilizando
codigos STBC quase-ortogonais (QO-STBC), possibilitando um aumento na taxa de transmissao
de dados as custas de maior complexidade no decodificador. A codificacao é feita de acordo com
a Tabela 4.3 onde T' é o tempo de um simbolo. O esquema de combinacao no receptor é dado

pelas equagoes (4.4).
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Tabela 4.3: QO-STBC de taxa 1
tempo antena 1 antena 2 antena 3 antena 4

t S11 So21 S31 S41
t+ 1T —53 11 —Sh S31
t+ 2T —S3; —S1 ST 55,
t+ 3T S41 —S831 —S921 S11

nR
§11 = Z hyykr + hioYro + Prsyrs + RgYka
k=1

S = Y higykt — Paate + hiaties — hisyea
h—1

nR
Ss1= Y higyk + hratike — haaties — hioia
K1

nR
S = Z hayrr — hisyre — haayrs + R Yra (4.4)
k=1

A métrica de decisao ML é obtida minimizando a soma de dois termos (JAFARKHANI, 2001):

(811,521,531,841)—arg min f14($11,841) arg min f23($21,831) (4-5)
511,541€S 521,531€S

onde S representa o conjunto de todos os simbolos da constelagao utilizada. Esta funcao custo

pode ser minimizada independentemente utilizando as equagoes (4.6) e (4.7).

nR np=4
fra(sin, sa) = [(Z |h]k|2) |511|2 + |S41|2) + 2R {(—hakyr1 — hogyre — hapYrs — haryra)sn

-1
+ (—harypy + B3y + R yks — Pakyis) Sa

+ (harhly — Bogphar — horhyy + Bighar) 51187, } (4.6)

nr=4
<Z |Pji ) [s01* + [s31]%) + 2R {(—haryis + Pixyne — hipyrs + haryia)san
k=1

ng
f2,3(821, 831 = [
+ (—hseYrr — haryre + higYes — horyra) S31
+ (hachsy, — Pighae — haghly, + haghsy) s2185 1] (4.7)
Assim, para sistemas MIMO com baixa ordem de modulacao, é computacionalmente vidvel
avaliar, independentemente, todas os possiveis valores dos pares (s11,41) € (S21, $31), utilizando
as duas fungoes custo acima, e obter diretamente a estimativa ML. No entanto, uma vez que a

complexidade para o computo de todas as combinagoes de (s11, 841) € (821, S31) cresce exponecial-
) )
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mente com m, quando a dimensao da constelacao cresce, digamos 2, torna-se computacionalmente
ineficiente avaliar todas as combinacoes. Portanto, para constelagoes elevadas, torna-se atrativo
empregar métodos sub-6timos para avaliar (4.6) e (4.7). O capitulo 5 descreve um método de baixa
complexidade alternativo para calcular as equagoes (4.6) e (4.7) adequadas para sistemas MIMO
com QO-STBC (ny = 4), com alta ou elevadissima ordem de modulagao e qualquer nimero de
antenas receptoras. Uma das contribuigoes desse trabalho constitui na decodificagao ML eficiente

(baseada na busca por clusters) empregando (4.6) e (4.7), conforme descrito no Capitulo. 5.

4.3 Analise de Capacidade

Nesta segao, serd quantificada a capacidade tedrica de sistemas MIMO (TELATAR, 1999; BI-
GLIERI; PROAKIS; SHAMALI, 1998), bem como a capacidade outage. As capacidades ergddica (C) e
outage (C) serao calculadas considerando um sistema MIMO 4 x 4 e 4 x 8 por meio de 150.000

realizacoes de canal para uma dada SNR média por antena receptora.

Estes resultados entao poderao ser empregados no Capitulo 6, quando da anélise de desempe-
nho do decodificador ML baseado em clusters, denominado decodificador ML baseado na busca
reduzida por clusters (RCS-ML — reduced cluster search ML), quantificando assim o quao distante
estd o desempenho do RCS-ML da capacidade MIMO teérica. Ainda no Capitulo 6 sera com-
parada a capacidade outage do RCS-ML em relagao a obtida com desacopladores MIMO MMSE
linear (ONGGOSANUSI et al., 2002), seguindo a discussao desenvolvida em (KIM; CHUGG, 2007a).

4.3.1 Capacidade Ergodica

Para um sistema MIMO 4 x ngr com estimativa perfeita de canal no receptor, a capacidade

ergddica é dada por (TELATAR, 1999; BIGLIERI; PROAKIS; SHAMAI, 1998):
C=E [1og det (InR + %HHH)] [bits/s/Hz] (4.8)

onde I, é a matriz identidade ng X nr e v é a SNR média por antena receptora. A capacidade

ergddica em (4.8) em funcao da SNR é mostrada na Figura 4.2.

4.3.2 Capacidade Outage

A capacidade outage (BIGLIERI; PROAKIS; SHAMAI, 1998) é obtida coletando uma grande
quantidade de realizacoes de canal, dada uma SNR especifica, v. Logo, define-se a capacidade
outage com 1% de probabilidade de (outage) se a capacidade de 99% das realizagoes de canal

forem maiores que o valor mostrado no eixo-y da Figura 4.2.

A capacidade do desacoplador linear MMSE é derivada em (ONGGOSANUSI et al., 2002). A
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Figura 4.2: Capacidade ergodica para nr =4 e ng = 1 ou ng = 4 antenas, assumindo
estimativas perfeitas de canal.

razao sinal/interferéncia + ruido (SINR) de cada sub-canal é calculada e a capacidade de cada
canal MIMO é derivada. As capacidades dos sub-canais sao somadas para produzir a capacidade
MIMO resultando em:

nr -
gusE Z log |1+ h! (Z ‘hjhf 2L HTTIHT> h; [bits/s/Hz| (4.9)

i=1 i
onde h; é a i-ésima coluna da matriz de canal H.

O desacoplador MIMO LMMSE foi escolhido para comparacao uma vez que apresenta van-
tagens sobre os desacopladores sub-6timos para sistemas nao-codificados. Logo, para sistemas
MIMO com modulacao de alta ordem e com cédigos corretores de erro eficazes, o desacopla-
dor LMMSE atinge um desempenho melhor entre os desacopladores sem desacoplamento/deco-
dificacao conjunto, apesar de ser sabido que os equalizadores de decisao retroativa! sao melhores

que o LMMSE em sistemas nao-codificados (KIM; CHUGG, 2007a).

4.4 Multiplexacao Espacial

Sistemas MIMO se referem aos sistemas que usam multiplas antenas na recepgao e trans-
missao em um mesmo canal. Esse tipo de sistema explora a diversidade no tempo e no espaco
conseguindo um aumento na capacidade de canal e na sensibilidade de recepgao. Os dados sao co-
dificados e enviados por meio de ny antenas e sao recebidos por ng antenas sendo posteriormente

decodificados.

Ipor exemplo, receptor BLAST
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Nos sistemas MIMO que exploram a diversidade espacial ocorre a transmissao da mesma
informacao no espaco e no tempo e o ganho de diversidade tedrico é o produto ny x ng. Existem
também os sistemas MIMO chamados de multiplexacao espacial que transmitem informagoes

diferentes em paralelo nas diferentes antenas. O ganho tedrico é o valor minimo entre ny e ng.

Um dos requisitos para se conseguir um bom desempenho com sistemas MIMO ¢é ter baixa
correlagao entre os canais de recep¢ao e transmissao. Diversidade espacial em sistemas de comu-
nicagao é atingida com reduzida (ou eventualmente nula) correlagdo. Uma forma de se obter baixa
correlagao é separar as antenas da ERB em pelo menos 10\ e da EM de no minimo % (MOLISCH,

2005; YACOUB, 1993).

O padrao IEEE 802.16e d& amplo suporte para MIMO porém nao é obrigatéorio. O WiMAX-
moével estabelece dois esquemas obrigatorios para o link direto que foram chamados de matrix-A e
matrix-B no padrao IEEE 802.16e. Ambos os esquemas utilizam duas antenas na ERB e na EM.
No link reverso o esquema adotado pelo WiMAX-moével é a Multiplexacao Espacial Colaborativa
onde duas EMs, com um transmissor cada, enviam ao mesmo tempo e no mesmo canal, informagoes
diferentes. As EMs sao identificadas por meio dos sinais pilotos que s@o transmitidos em nimero
igual por cada EM (metade dos sinais pilotos disponiveis). Para dar suporte ao sistema MIMO, o
padrao define zonas MIMO nas mensagens DL-MAP de forma a ter num mesmo quadro usuarios

MIMO e usudrios normais.

Tabela 4.4: Codificagao Matrix A
tempo antena 1 antena 2

t S11 So21
* *

Tabela 4.5: Codificagao Matrix B
tempo antena 1 antena 2

t S11 Sa1

Uma nova arquitetura foi proposta por G. J. Foschini (FOSCHINI, 1996) que explora a natureza
multipercurso do canal utilizando multiplas antenas em conjunto com técnicas de processamento
de sinais no receptor e codificacao diagonal no transmissor. Esta arquitetura espaco-temporal, se
usada com um mesmo numero de antenas transmissoras e receptoras num ambiente com espa-
lhamento Rayleigh independente, permite que as taxas de transmissao crescam linearmente com
o ntimero de antenas, podendo chegar a 90% da capacidade do canal dada por Shannon. Essa
arquitetura é chamada de D-BLAST (Diagonal Bell Laboratories Layered Space-Time) e sua im-
plementacao é considerada complexa, por isso, simplificagoes foram feitas em (WOLNIANSKY et al.,
1998) originando o V-BLAST (Vertical Bell Laboratories Layered Space-Time).

Nesse sistema o sinal de entrada é multiplexado em nr sinais de poténcia P/ny, depois sao
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independentemente modulados e transmitidos por meio de nr antenas. A matriz de canal H
é quase-estaciondria, permanecendo constante durante a transmissao de um bloco de dados. A

equacao do sinal recebido y ¢é dada por:

y=Hs+n (4.10)

T o vetor de simbolos transmitidos e n um vetor ruido composto de

sendo s = (81,52, ..., Snp)
um processo estacionario de sentido amplo i.i.d. (independent and identically-distributed) com

variancia 0. Seja h; a i-ésima coluna de H, entao a equagao (4.10) fica:

y=sh +shy+---+s,,h, +n (4.11)

A deteccao do sinal enviado pode ser feito por meio de técnicas convencionais de arranjo de
antenas adaptativas. Para cada substream é feito o cancelamento dos outros substreams, que sao
considerados interferéncias, por meio de um filtro linear cujos pesos sao definidos por meio de

zero-forcing (ZF) ou erro médio quadratico minimo (MMSE - Minimum Mean Squared Error).

Para o caso do ZF, o vetor de pesos w;, i =1, 2, -- -, np, deve satisfazer a seguinte relacao:
0 parai #j
wih, = parai 7 J (4.12)
1 parat =3

Desta forma, a estimativa do simbolo transmitido §; por meio da i-ésima antena pode ser
escrita como:
5 = Q(wly)
= Q (sleThl +sowlhy + -+ -+ s;wlh; + -+ + s, wlh,, + WZTII) (4.13)
= QO+0+-- 45 +0+n

onde Q(-) é uma funcao de decisao.

A deteccao dos simbolos pode ser feita em conjunto com técnicas nao-lineares como o can-
celamento sucessivo de interferéncia (SIC - Sucessive Interference Cancellation) que subtrai do
sinal recebido os sinais detectados e o SIC ordenado (OSIC) onde a ordem dos simbolos a serem

detectados sao escolhidos de forma a minimizar a SNR do pior simbolo recebido.

4.4.1 Multiplexacao Espacial e Diversidade em sistemas MIMO

Como foi visto nas segoes anteriores a utilizagao de miltiplas antenas traz muitos beneficios.
O padrao WiMAX se utiliza de técnicas MIMO, como a multiplexacao espacial, com a finalidade

de obter altas taxas de transmissdo (BIGLIERI et al., 2007).

Em (ZHENG; TSE, 2003) os autores exploram o compromisso entre a multiplexagao espacial e
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a diversidade espacial em um sistema MIMO. E mostrado que com nr antenas no transmissor e
ng antenas no receptor é possivel transmitir min(ng, nr) streams de dados independentes se os
desvanecimentos de canal forem independentes. Por outro lado, por meio de diversidade espacial
é possivel diminuir os efeitos do desvanecimento e conseguir ganhos de diversidade de até ngnr
usando MRC se os ganhos de canal forem i.i.d. com desvanecimento Rayleigh. Porém, ambos
os ganhos nao podem ser obtidos simultaneamente. Se uma parte das antenas é usada para

multiplexacao nao podera ser utilizada na obtencao de diversidade espacial e vice-versa.

4.5 Decodificagao/Detecgao Sub-Otima para Sistemas
MIMO (In) Determinados

A otimalidade de uma técnica deve considerar tanto seu desempenho quanto sua complexidade.
O risco de se considerar apenas o desempenho é o surgimento de técnicas altamente complexas e
quase impossiveis de serem implementadas na pratica. Logo, métodos de detecao/decodificacao
quase-0timos sao desejados num cenario que necessita de mais dados num intervalo menor de
tempo e com confiabilidade. Este trade-off pode ser conseguido por meio da inclusao de uma
estrutura de modulagao codificada mapeada por bit (BMCM - Bit-Mapped Coded Modulation).
O artigo (PAU; TAYLOR; MARTIN, 2008) mostra o resultado do agrupamento de BMCM com
LDPCs curtos, QO-STBC (JAFARKHANI, 2005) e detectores iterativos suaves de cancelamento
de interferéncia paralelos (PIC). Em (MICHALKE; ZIMMERMANN; FETTWEIS, 2006) é mostrado
que detectores sub-6timos lineares e aqueles baseados na busca reduzida por ramos (tree-search)
sao adequados para codificacao de alta taxa, alta ordem de modulacao e canais MIMO com
pouca diversidade. E sugerido que detectores MMSE simples aliam bons desempenhos, baixo
custo computacional e deteccao nao iterativa (single-shot). No entanto, para sistemas MIMO
que exigem excelente desempenho, sao necessérios detectores/decodificadores mais complexos que
o MMSE, tais como aqueles baseados em tree-search, método de decodificacao esférica (sphere
decoding) e técnicas sofisticadas de otimizagao, tais como otimizac¢ao convexa e relaxagao semi-
definida (conver optimization e semi-definite relazation). Grosseiramente, a complexidade é cerca

de 10 vezes maior que a do MMSE.

Esses detectores operam em conjunto aos codificadores de canal LDPCs curtos, V-BLAST com
cancelamento sucessivo de interferéncia ordenado (WOLNIANSKY et al., 1998) e BMCM. Assim, para

abordagem nao-codificada de deteccao em sistemas MIMO, este trabalho propos o acoplamento de

detectores de busca local com distancia de Hamming igual a dg = 1 ou 2, resultando em baixissima
complexidade, conforme esbocado na Figura 4.3.a; enquanto que para a abordagem heuristica, foi
explorado o principio de inteligéncia de nuvens de particulas e versoes hibridas de busca local
(bloco detector ”1-Sth-2-L.S"na Figura 4.3.a). Esses detectores tomam como estimativa inicial a
saida do detector V-BLAST.
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Ja para a versao codificada em sistemas MIMO, conforme mostrado na Figura 4.3.b, este tra-
balho utiliza os simbolos inicialmente codificados usando LDPC curtos e paralelos no transmissor
(aproveitando o principio BMCM, extensivel para qualquer ordem de modulagao) para que sejam
desacoplados a partir de cada camada MIMO empregando-se um simples desacoplador espacial
LMMSE (LMMSE — linear minimum mean squared error), conforme sugerido em (KIM; CHUGG,
2007b). Apds a detecgao QPSK, a decodificagao de baixa complexidade baseada no LDPC curtos

e paralelos é realizada empregando-se m = log, M decodificadores BP.

Como demonstrado por (KIM; CHUGG, 2007b), o desacoplador LMMSE obtém a maior capa-
cidade dentre outros equalizadores, como por exemplo o desacoplador ZF (Zero Forcing), BLAST
e esquemas SIC/PIC para receptores MIMO sub-6timos em sistemas codificados. Por outro lado,
é amplamente conhecido na literatura que desacopladores que utilizam o principio da decisao
realimentada, como por exemplo o V-BLAST, atingem melhores desempenhos em relacao ao de-
tector LMMSE em sistemas nao-codificados. Logo, a estimativa inicial dos detectores heuristicos

é tomada do bloco V-BLAST.

MIMO
1 LY,
LI E?TV Channel VH‘IH i Heuristic RN
b | 2(9) é Sl o--» (Flat Rayl p__, : (uncoded) ()| ] 0
= = E Channel) - E D -
. IS emapping
Mapping EJ & j Vy . 1-LS, PSO, L
n :
BPSK = nr =4 CsI e I 1-Sft-2-LS BPSK
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Figura 4.3: Topologias para sistemas MIMO adotadas. ny = 4 antenas de transmissao e
ng =1, ..., 12 antenas de recepgao. a) Estrutura Nao-Codificada: modulagao BPSK (in-phase) e
detector sub-6timo PSO ou LS, tendo como estimativas de simbolo iniciais as saidas do
V-BLAST. b) Estrutura Codificada: LDPC(204,102) paralelos seguido de mapeamento de bit
codificado QPSK (In-phase & Quadrature) e combinado ao desacoplador LMMSE (KIM; CHUGG,
2007b) com BP no receptor. Decodificador BP com um méximo de 20 iteragoes.

Na Secao 6.1 é discutido e analisado a partir de resultados de simulacao Monte-Carlo o com-
promisso desempenho X complexidade de detectores sub-6timos baseados em busca por ramos
reduzida e heuristicos tanto para sistemas MIMO determinados quanto para indetermindados,

comparando-o aos obtidos com o desacoplador LMMSE com codificacao LDPC curtos.
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4.6 Formacgao de Arranjos de Sub-Antenas (ASF)

A técnica de formagao de arranjos de sub-antenas foi proposta recentemente em (KARAMA-
LIS; SKENTOS; KANATAS, 2006). O objetivo da técnica é reduzir a complexidade de hardware
e maximizar a capacidade do sistema. Dado um sistema de comunicacao sem fio convencional
com nr antenas transmissoras e nr antenas receptoras, para cada antena receptora havera um
hardware associado responsével por processar o sinal RF proveniente da antena. Assim, quanto
mais antenas receptoras, mais hardware dedicado seré necessario, aumentando o gasto de recursos
importantes como espaco e energia. Dependendo do canal, quanto mais antenas receptoras maior

sera a capacidade do sistema de comunicagao.

Para resolver a questao do aumento da complexidade de hardware com o aumento do niimero de
antenas receptoras (KARAMALIS; SKENTOS; KANATAS, 2006) propuseram que os sinais de vérias
antenas receptoras fossem combinadas antes de serem processadas pelo receptor RF, assim, ao
invés de ter apenas um sinal por receptor RF ter-se-ia um ou mais sinais combinados para cada
receptor RF. Claramente essa combinacao devera ser feita por algum hardware, porém, é suficiente
utilizar amplificadores de ganho variavel de baixo ruido e deslocadores de fase programaveis para
cada antena receptora. Desta maneira o ntimero de downconverters e conversores A/D pode ser

reduzido. Veja o exemplo na Figura 4.4.a.
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Figura 4.4: a) Topologia MIMO M-QAM combinada & formagao em sub-array de antenas
receptoras (SS-ASF, ny < ng), seguida pela decodificagao RCS-ML. b) Detalhes da estrutura
SS-ASF mostrando os ganhos complexos py, pa, . .., pn, da matriz P.
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O modo como os sinais provenientes de cada antena receptora sao combinados resolve o se-
gundo problema. Para aumentar a capacidade do sistema em (KARAMALIS; SKENTOS; KANATAS,
2006) a otimizacao é obtida via algoritmo evoluciondrio que escolhe quais sinais devem ser combi-
nados, com ganho e fase especificos para cada um. O algoritmo utilizado é baseado no algoritmo
genético (GA) e tem como fungao custo a capacidade do canal. Os ganhos sdo atualizados perio-

dicamente, em funcao das caracteristicas do canal MIMO.

Os ganhos e fases de cada antena receptora sao denotados por meio de uma matriz de trans-
formacao linear P de dimensao ng x ny, onde ny é o numero de arranjos de antenas, ou seja, o
numero efetivo de receptores RF, conforme o esquema do ASF esbocado na Figura 4.4.b. Assim,
dada a matriz de canal H de dimensao ng X nr, a matriz de canal resultante do sub-arranjo de

antenas serd H = P”H e o sinal resultante seré:

y =Py (4.14)
e a saida do j-ésimo sub-arranjo sera:
nR
Ui =pl'y = Piiuk (4.15)
k=1

4.6.1 Estruturas ASF

Motivados pelas restrigoes quanto ao uso de amplificadores de ganho variavel de baixo ruido
e deslocadores de fase programéveis, recentemente os autores (THEOFILAKOS; KANATAS, 2007)

propuseram algumas variagoes para a estrutura béasica ASF:

1. ASF com Estrutura Restrita (SS-ASF): o sinal referente a cada antena receptora estard
presente em apenas um sub-arranjo de antenas, ou seja, cada linha da matrix P podera
conter apenas um elemento diferente de zero. Esta serd a variante serda empregada neste

trabalho.

2. ASF com Estrutura Liberada (RS-ASF): a matriz P deve conter um nimero fixo de elementos

diferentes de zero, os quais podem ser alocados em qualquer coordenada da matriz.

3. ASF com Hardware Reduzido (RHC-ASF): a matriz P possui apenas elementos de des-
locamento de fase, mantendo-se os ganhos constantes e portanto reduzindo ainda mais a
complexidade em relagao a versao que opera a partir da combinacao do médulo e fase dos

sinais provenientes das antenas receptoras.

A Figura 4.5 ilustra alguns resultados para o algoritmo SS-ASF implementado a partir de
(THEOFILAKOS; KANATAS, 2006), considerando ny = 4; ng = 16,32, and 64. Em todas os trés

configuragoes MIMO, a formagao de sub-array de antenas é constituida por N = 4 ramos de RF,
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ou seja, obtendo-se uma reducao de processamento de RF de 1, L e %,

T3 respectivamente, sem o

comprometer demasiadamente a capacidade MIMO. Observe-se que os graficos central e a direta,

em cada uma das configuracoes representam uma configuracao instantanea obtida pelo algoritmo

SS-ASF.

4.7 Técnicas Heuristicas

Técnicas heuristicas de otimizagao sdo incapazes de atingir a solugao exata (ou 6tima) em 100%
dos casos, porém elegem convenientemente sub-espagos de busca com elevadas probabilidades
de conterem a solucao exata ou étima. Por outro lado, um exemplo de algoritmo exato é o
decodificador de méxima verossimilhanga (ML) que executa a uma busca exaustiva da solugao
de acordo com a equagao (4.1). Ja o decodificador esférico (POHST, 1981; FINCKE; POHST, 1985)
pode ser classificado ainda como um algoritimo exato, porém realiza o processo de busca de forma
muito mais eficiente que o ML, resultando em reduzida complexidade em relagao ao ML para a
maior parte das regioes de SNR. Apenas para baixa relacao sinal-ruido, o decodificador esférico

resulta em complexidade proibitiva e equivalente ao ML.

Neste trabalho serao utilizadas técnicas heuristicas que se utilizam de uma funcao custo para
avaliar o quao proxima da solugao 6tima estara cada vetor-candidato pertencente a um conjunto
de solugoes possiveis previamente selecionado (sub-espago de busca). No contexto MIMO, a funcao

custo empregada neste trabalho é descrita por:

f(s) = lly — Hs| (4.16)

A seguir, sao descritas duas técnicas heuristicas relevantes no contexto da deteccao e decodi-

ficacao de sinais em canais MIMO.

4.7.1 Busca Local

O algoritmo de busca local ou k-opt LS (Local Search) (AARTS; LENSTRA, 2003), é um algo-
ritmo bastante simples se comparado com outras técnicas heuristicas. Seu funcionamento bésico
se resume em gerar todos os vetores solucao a partir de um vetor inicial. Este processo é feito mu-
dando apenas k bits do vetor inicial, ou seja, gerando todos os vetores possiveis com distancia de
Hamming igual a k. Depois a funcao custo é calculada para cada vetor solugao, também chamado
de vetor candidato. Na préxima iteragao o vetor inicial serda aquele que obteve o menor valor de

funcao custo.
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Strictly Structured (SS-ASF); SNR =20 dB
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Figura 4.5: Impacto na capacidade do sistema MIMO para trés configuragoes de antenas

receptoras empregando-se o algoritmo SS-ASF. Em todos os trés casos, np = 4 e apenas N = 4

ramos de RF sao empregados.
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Algorithm 1 k-opt LS

Entrada: s;,;, H ; Saida: spest

e passo 1: inicializar t =1

Shest = Sinis

e passo 2: parat=1,2, ...
a. gerar vetores candidatos §;(t) a partir de spess com distancia de Hamming igual a k;
b. calcular a funcao custo (4.16) para todos os vetores candidatos;
c. se min (f (8;(t))) < f(Spest)
Sbest = Si(t)
senao pule para o passo 3

e passo 3: fim

4.7.2 Otimizacao por Nuvem de Particulas

O algoritmo de otimizagao por nuvem de particulas ou PSO (Particle Swarm Optimization) é
um algoritmo heuristico baseado em um fenémeno natural. Proposto em (KENNEDY; EBERHART,
1995) o PSO se baseia no movimento de um bando de péssaros em revoada procurando por
alimento. Neste caso, a posi¢ao de cada passaro é analoga a uma possivel solu¢ao do problema.
A velocidade e direcao de cada passaro influenciam a velocidade e diregdo do bando. Assim,
quando um péssaro encontra uma posicao com alimento, esta informacao é compartilhada com o
bando e todos tendem para a mesma posi¢ao. Claramente, quanto mais passaros e quanto maior
a velocidade de cada um, maior serd a area varrida pelo bando e maior a chance de encontrar a
solugao global do problema. Por causa dessa caracteristica, o PSO é adequado para fungoes custo
com varios minimos locais. Em contrapartida, apresenta complexidade elevada se comparado com
o LS. Sua aplicacao na detecgao multi-usudrio e na alocacao de recursos em sistemas CDMA foi
estudada em (OLIVEIRA, 2007). Basicamente, o PSO é regido por duas equagoes (equacao de
posigao e de velocidade):

s;(t) =sj(t—1)+v;(t—1) (4.17)

sendo s; o vetor posi¢ao da j-ésima particula (ou solucao), e v; o vetor velocidade sendo dado pela

soma de trés vetores:

vi(t+1) =wv;(t) + 91 Uj (s;’»“t(t) —si(t)) + ¢ Ujs (sg“t(t) —s;(t)) (4.18)

sendo w o peso inercial, U;; e U, matrizes diagonais de mesma dimensao que os vetores candidatos

best

com elementos distribufdos uniformemente pertencentes ao intervalo [0, 1]. s

é a melhor posicao

best

obtida pela j-ésima particula e s;

¢ a melhor posicao global, ou seja, a melhor posicao obtida
dentre todas as particulas até a presente iteracao. ¢, e ¢o representam pesos para balancear a

influéncia de cada componente (solugao individual versus solugao global) sobre o vetor velocidade.

Basicamente os passos do PSO estao descritos no Algoritmo 2. O algoritmo continua exe-
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cutando varias iteragoes até que o critério de parada seja satisfeito. Este critério pode ser um

determinado valor da func¢ao custo como também um nimero méaximo de iteragoes.

Algorithm 2 PSO
Entrada: s;,;, ﬁ, O1, P2, W, P ; Saida: sge“

e passo 1: gerar populagao inicial com p particulas

e passo 2: parat=1,2,... faga
a. calcular a funcao custo (4.16) para todas as particula
b. atualizar sgm e SZESt, calcular o peso de inércia
c. calcular a velocidade v; de cada particula de acordo com (4.18)
d.

atualizar a posicao de cada particula de acordo com (4.17)

e passo 3: fim
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5 Decodificacao ML Eficiente Baseada
em Clusters

Neste capitulo, o método de decodificacao ML proposto com complexidade reduzida é apre-
sentado e justificado. Analisa-se ainda o aparecimento de padroes na funcao custo, o que motivou
a proposi¢ao do método de decodificagao/deteccao ML baseado em clusters, bem como sugestoes
para melhorias futuras. Primeiramente serd mostrado a existéncia desses padroes no calculo
das distancias entre os pontos da constelacao e o simbolo recebido, no caso de sistemas SISO,
estendendo-se entao a analise para sistemas MIMO. Em seguida, sera descrito de que modo o al-
goritmo proposto explora esses padroes para reduzir o universo de busca, seguido de um exemplo
para ilustrar seu funcionamento. Finalmente, algumas consideragdes em relacao ao acoplamento

de codificagao do tipo LDPC ao sistema serao feitas.

5.1 Existéncia de Padroes na Decodificacao ML

Em linhas gerais, o detector ML avalia a distancia de cada ponto da constelacao distorcida
pelo canal ao simbolo recebido e escolhe o ponto da constelagao mais proximo. Como exemplo, a
Figura 5.1 mostra o simbolo recebido e a respectiva constela¢ao de 16 simbolos (16-QAM) em trés
situagoes tipicas de distorgao introduzida pelo canal: para t = t; tem-se |h| < 1 e Zh < 0, para
t =ty tem-se |h| =1 e Zh > 0 e finalmente para t = t3 tem-se |h| > 1 e Zh < 0. Os trés instantes
de tempo, tq, t5 e t3 podem ser vistos na Figura 3.2. Neste caso, o simbolo 2 da constelagao resulta
em menor distancia em relacao ao simbolo recebido, sendo, portanto, a solucao ML. A seguir, um
descricao analitica para o computo das distancias entre o simbolo recebido e os da constelagao

permitira a identificacao dos clusters no processo de decodificacao.

Dado um sistema que utiliza uma modulacdo M-QAM quadrada e considerando que a se-
paragao entre os simbolos seja A conforme mostrado na Figura 5.2, pode-se equacionar as 7,
retas verticais como:

—[(loge M — 1) 4+ 2 (m — 1)]
2

T - r+0-y= A m=1,....vM (5.1)

Ao passar pelo canal, os simbolos referentes a constelagao serao escalonados pelo médulo

do coeficiente de canal h e rotacionados pela respectiva fase. Porém, para simplificar a andlise
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aplicaremos o efeito inverso do canal ao simbolo recebido, sem prejuizo aos célculos de distancia

pois as distancias relativas continuarao as mesmas. Assim, o simbolo recebido (., y,.) sera:

v 1 :
T = Tl [cos(—Zh)x, — sin(—Zh)y,] (5.2)
TS ||;1l|| [sin(—Zh)x, + cos(—Zh)y,] (5.3)

gwﬁx»%ﬂ%ftw;%
TN R
X + + ¥

t=t, et

Figura 5.1: Treés situagoes tipicas de distor¢ao introduzidas pelo canal MIMO (médulo e fase
de hyj) sobre o simbolo recebido (estrela hachurada) e constelagao 16-QAM (estrelas escuras).
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Figura 5.2: Dois possiveis mapeamentos para uma constelacao quadrada M-QAM com
M = 16.
Tomando como base um ponto (z,,, y,,) pertencente a reta r,, e o simbolo recebido represen-

tado pela coordenada (z,,%,), tem-se que a distancia entre o ponto recebido e o ponto (z,, Ym)

sera:

drom = /(T = 2m)? + (Ur — Ym)?- (5.4)
Uma vez que a equacao da reta r,, é:

—[(log2M—1)+2(m—1)]A
2

r+0-y= (5.5)

entao,

o = \/ (s - o= D22 =00 o - g (5:5)
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e substituindo as equagdes (5.2) e (5.3) e elevando ao quadrado ambos os lados, tem-se:

&, = (i [cos(—Zh)z, — sin(—Zh)y,| — 5

—[(log, M — 1) +2(m —1)] \?
] A)

1. ?
+ [w [sin(—Zh)x, + cos(—Zh)yr] — Ym | - (5.7)

Considerando que os parametros M,h e A sao constantes durante um periodo de simbolo,

pode-se fazer as seguintes substituigoes:

C(m) = (ﬁ [cos(—Zh)z, — sin(—ZLh)y,] — — [(logp M — ;) +2(m = 1)]/1) (5.8)
K= H_fle [sin(=Zh)z, + cos(—Zh)y] (5.9)
a2, =C(m)+ (K - yn)® (5.10)

Analisando a equagao (5.8) pode-se concluir que C'(m) varia apenas com m e avaliando a
equagao (5.9) observa-se que K é uma constante durante um periodo de simbolo. Na equagao
(5.10) a distancia d,.,, entre o ponto recebido e a reta ry, serd a componente (K — y,,)?, mais uma
componente que serd constante para m fixo, C'(m). Observando a Figura 5.2.b, nota-se que as
coordenadas imaginarias dos pontos {1, 2, 3,4} da constelagao serdo as mesmas que as coordenadas
imagindrias dos pontos {5, 6, 7,8}, e assim por diante, ou seja, y1 = ya = y3 = y4. Essa hipdtese é
valida para qualquer outra constelacao quadrada QAM. Logo, a tnica diferenca entre as distancias
de uma reta a outra serd um deslocamento constante conforme pode ser observado em cada grafico
da Figura 5.3, e particularmente anotado na Figura 5.3.b. A componente (K — y,,)? é o padrio
que se repete no calculo da distancia do ponto recebido a cada reta. Este padrao também pode

ser facilmente verificado na Figura 5.3.

Assim, conclui-se que, dada uma constelacao quadrada M-QAM, com simbolos equiprovaveis,
o grafico da distancia de um simbolo recebido a todos os pontos da constelagao apresentara padroes

que se repetem a cada v/ M simbolos, a menos de uma constante.
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Figura 5.3: Padroes no grafico da funcao custo baseada na distancia Euclidiana em um sistema
SISO/SIMO com modulagao M—-QAM quadrada.

5.2 Extensao para sistemas MIMO

Podemos reescrever a equagao (4.1) da seguinte forma:

. 2
ISI?ggHZ Hsl| (5.11)
nR
. 2
min (zr — hys) (5.12)
k=1
nR nr 2
ISI?éiél 2 — Z hi;sk (5.13)
k=1 j=1
nR
Hg‘g [Zk — (hklsl + thSQ + ...+ hknTSnT)]2 (514)
k=1

sendo hj o vetor associado a k— ésima linha da matriz do canal H e z o vetor sinal recebido.

Considerando a equagao (5.14) para o caso de ng = 1, se variarmos apenas s; e mantivermos

So, ..

., Snp constantes, a equacao (5.14) recaird no problema da segao anterior, ou seja, a distancia

de um ponto a um conjunto de retas. Assim, notaremos o aparecimento de padroes a cada /M

simbolos, conforme visto na se¢cao anterior. O mesmo sera valido se variarmos sy e mantivermos

as outras variaveis constantes, e assim por diante. Logo, podemos concluir que para o caso MIMO

haverd padroes np-dimensionais em cada hipercubo de M simbolos. Para o caso de ng > 1

vemos que a funcao custo total serda uma soma de funcgoes custo que apresentam um padrao.

Logo, a fungao custo total também apresentara padroes que se repetem.
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5.3 Decodificacao ML baseada na Busca Reduzida por
Clusters (RCS-ML)

A idéia da decodificacado ML considerando espaco de busca reduzido baseado em clusters,
denominado aqui reduced cluster search ML decoding (RCS-ML), surgiu da observacgao do com-
portamento da funcao custo, equacoes (4.6) e (4.7), em funcao dos possiveis simbolos-candidatos

se€ Sem (4.1).

Para casos de sistemas com multiplas entradas e uma unica saida (MISO — multiple inputs-
single-output) ou MIMO, a deteccao conjunta ML apresentara fungdes-custo dependentes de mais
de uma variavel. Por meio da equagao (4.1) pode-se mostrar que os padroes n-dimensionais sao
partes de paraboldides limitados pela dimensao da constelacao empregada na modulacao, tendo
como medida a distancia Euclidiana. Assim, como é necessario procurar dentro de um cluster
pelo vetor que minimiza a fun¢ao custo, essa procura em cluster nao precisa ser necessariamente
uma procura exaustiva ML, visto que a funcao é bem comportada dentro de um cluster e nao

apresenta minimos locais'.

Como pode ser visto na Figura 5.4 a) existem padrdes que se repetem ao longo dos eixos s; e
s4. Esses padroes se repetem a cada 22 simbolos para a equacdo (4.6), onde m = log, M é a ordem
de modulacio, e cada conjunto de 2% valores para cada dimensdo do par (s1,84) constitui um
cluster. Observe que a Figura 5.4 foi obtida para modulacao 16-QAM, ou seja s = [s1, S2, S3, S4].
4 x 4 clusters sao facilmente identificaveis, no qual cada cluster é constituido por 16 valores para

o par (s1, s4); idem para o par (sg, s3).
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Figura 5.4: Valores tipicos para a fungao custo fi4, considerando o par de simbolos (s1,s4) em
uma modulagao 16-QAM: a) Todos os possiveis valores de (s1,s4); b) valores da fungao custo
para o primeiro cluster mostrando um minimo local; ¢) valores da fungao custo para o conjunto
de pontos selecionados na segunda etapa do algoritmo mostrando a ocorréncia do minimo global.

'Em cada cluster, a funcdo custo apresentard um tinico minimo (ou vale).
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Tendo em vista evitar redundancias na exposicao a seguir, o método sera descrito considerando
apenas a funcao custo (4.6), embora também seja valido para a equacao (4.7). A idéia é executar
uma procura ML apenas dentro de um cluster, definir as coordenadas do par de simbolos que
minimiza (4.6) e escolher um par de simbolo em cada cluster com as mesmas coordenadas do
simbolo do primeiro cluster que minimizou a funcao custo. Note-se que no exemplo hipotético da
Figura 5.4.b. foram escolhidos apenas os pares (s, s4) que estdao no primeiro cluster, conforme
indicado na Figura 5.5.b. Assim, para cada cluster ter-se-4 um unico par de simbolos. Finalmente,
uma nova busca ML ¢é feita, porém considerando apenas os pares selecionados. A Figura 5.4.c

mostra o grafico de f;4 com o minimo global em s; = 2 e s4 = 16.

Para implementar a decodificacao do QO-STBC RCS-ML, trés passos sao executados, con-
forme descrito no Algoritmo 3. Obviamente esses mesmos passos devem ser executados para os

par (s9, $3), completando assim o processo de decodificagao RCS-ML.

Algorithm 3 RCS-ML

o~

Entrada: y, h ; Saida: (51,35y)

e passo 1: executar uma procura ML dentro do primeiro cluster em relacao ao par (si,s4) a partir
da equagao (4.6), no qual os simbolos da constelagao M-QAM sao hipoteticamente mapeados como

s1,81 € {1,2,--- ,v/2™}.
e passo 2: armazenar as coordenadas do par (51, 34) que minimiza a equacdo (4.6).
e passo 3: gerar o conjunto de pares
SM = {5 +kV2m |k =0,1,...,vV2m 1}, i=1,4.

Executar uma procura ML em relacao aos pares (s1,s4) usando a equacao (4.6), com s; € SflSt e
clst

5.4 Exemplo Ilustrativo de Decodificacao MIMO 16-QAM
empregando Algoritmo RCS-ML

Tomando-se por base ainda a estrutura do exemplo hipotético anterior, a Figura 5.5 esque-
matiza o método RCS-ML para modulacao 16-QAM. Neste caso, a ordem de modulacao é m = 4,
e como 2™ = 4, logo existem 4 x 4 clusters. Pode-se observar na Figura 5.5.b. o primeiro
cluster indicado pela drea mais clara, compreendendo 16 pares (s1,$4), onde s1,s4 € {1,2,3,4}.
Na Figura 5.5.c. a busca ML é realizada encontrando o par (s1,$4) que minimiza a fungao custo
(4.6), e na Figura 5.5.d. o conjunto de pares selecionados no passo 3 é mostrado com o custo de
cada um. O algoritmo neste caso escolhe o par de menor custo (s, s4) = (7,8). O processo se

repete considerando o par (s, S3).
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Figura 5.5: Exemplo hipotético do processo de decodificagago MIMO RCS-ML para modulacao
16-QAM: a) divisao do espago de busca em clusters; b) primeiro cluster a ser explorado; c)
célculo da func@o custo para os pares (s1,s4) que estao dentro do primeiro cluster; d) obtencao

dos pares de cada cluster com respectivos valores de suas fungoes custo.
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5.5 Implicacoes de se utilizar codificacao com RCS-ML

Considerando o sistema proposto pela Figura 1.1, vemos que o primeiro bloco no fluxo de
dados a serem transmitidos é o bloco LDPC. Neste caso, para cada um dos m ramos de dados
existe um bloco LDPC. Assim, considerando apenas um ramo, dado um bloco de bits de entrada

de tamanho L e um LDPC de taxa R4, 0 tamanho do bloco de dados de saida sera:

(5.15)

A consequéncia de se adicionar um bloco LDPC ao sistema, do ponto de vista do decodificador
RCS serd apenas o aumento do tamanho dos blocos de dados, ou seja, o modo de funcionamento
do algoritmo RCS nao sera alterado. O mesmo é valido para os outros tipos de codificacao, como

por exemplo, convolucionais, Turbo, Reed-Solomon e outros.

Neste trabalho, utilizamos a codificacao espago-temporal quase ortogonal. Este tipo de co-
dificacao transmite quatro simbolos em quatro periodos de simbolo alcancando taxa 1. Como é
um codigo quase ortogonal, é possivel decodificar os simbolos recebidos dois a dois, ou seja, existe
o desacoplamento de um grupo de dois simbolos do outro grupo de dois simbolos diminuindo o

universo de busca do algoritmo ML e consequentemente do RCS-ML.

Logo, as implicacoes serao minimas ao se utilizar codificagao LDPC, ao passo que havera
redugao substancial da complexidade de decodificagao dependendo do cédigo espaco-temporal

utilizado.
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6 Resultados Numéricos

Neste capitulo, resultados numéricos obtidos via simulagao computacional Monte-Carlo (MCS)
oferecerao suporte e justificativa tanto para o método de decodificagao MIMO RCS-ML proposto e
discutido nos Capitulo 5 quanto para a andlise e justificativa de uso dos detectores/decodificadores
de baixa complexidade do tipo LS e PSO em sistemas MIMO sob certas restricoes e cenarios
particulares. Também sera avaliado o desempenho do método RCS-ML agregando-se a técnica de

formagao de arranjo de sub-antenas (ASF), introduzida na Segao 4.6.

6.1 Detectores MIMO Sub-Otimos: Busca Local versus
Heuristicos

Os parametros adotados para esses resultados incluem conhecimento perfeito do canal, codi-
ficagao bindria Gray, canais Rayleigh planos constantes durante um periodo de simbolo. Todos os

parametros estao listados na Tabela 6.1.

6.1.1 Desempenho de sistemas MIMO nao-codificados

A Figura 6.1 confirma que os sistemas V-BLAST com cancelamento sucessivo de interferéncia
ordenado possuem melhor desempenho se comparado com o detector MIMO LMMSE quando
ng > np, € que possuem aproximadamente o mesmo desempenho caso contrario. Como o V-
BLAST com cancelamento sucessivo de interferéncia ordenado cancela a interferéncia dos sinais
com menor erro quadratico médio primeiro, este resultado mostra que o desempenho do V-BLAST
supera o LMMSE, porém, as custas de um aumento na complexidade no receptor. Para as curvas
com ngr < nr o sistema se torna indeterminado, ou seja, o nimero de sinais disponiveis no receptor
é menor que o niamero de variaveis transmitidas. Neste caso o desempenho é praticamente o mesmo

para ambas as técnicas.

A Figura 6.2 mostra que para canais onde ng > 2nr o detector 1-LS MIMO desenvolvido
por (OLIVEIRA et al., 2008) atinge um desempenho bem préximo ao do detector ML (desempenho
nao mostrado para simplificar o gréafico). Note que para todos os detectores heuristicos e tree-
search um estagio de pré-processamento é feito pelo V-BLAST com cancelamento de interferéncia

sucessivo ordenado (“VB” na legenda).
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Tabela 6.1: Parametros de sistema, de algoritmo e de canal.

Parametro Valores Adotados
Sistema MIMO
# de antenas Tx nr =4
# de antenas Rx ng=1,2,3,4,6,8,e 12
SNR recebido SNR € [0; 24] dB
Modulagao BPSK (nao-codif.); QPSK (codif.)
Parametros PSO:
Tamanho pop. p = 30 candidatos-vetores
# iteracoes 8
Velocidade lim. Vipax = 4
Peso da velocidade w=1
Peso das particulas 01 =2; o = 10
Parametros do 1-LS € 1-Sft-2-LS:

busca deterministica distancia de Hamming, dy = 1 & 2
# iteragoes nenhuma

Parametros de Codifica¢ao
LDPC LDPC(204, 102) curto paralelo
decodificadores BP maximo de 20 iteracoes
o? constante, V SNR

Canal Rayleigh

Seletividade lento e plano

Estimativa de canal (CSI) perfeitamente conhecido no Rx

Adicionalmente, note que existe uma melhora no desempenho dos detectores heuristicos e tree-
search em relagao ao detector V-BLAST quando ng se aproxima de ny. Por outro lado, quando

ng >> np, a melhora é marginal.

Assim, para o caso ng < 2n7, indo em direcao a condigao de indeterminacao, ou seja, ng < nr,
serao necessarios detectores mais elaborados. Neste caso os detectores de busca local 1-shift-
2 (1-Sft-2-LS) desenvolvido por (OLIVEIRA et al., 2008; ABRAO et al., 2007) e PSO poderao ser
usados atingindo desempenho préximo ao do detector ML com baixa complexidade. A Figura 6.2
indica que para ny = 4, o detector heuristico PSO possui desempenho préximo ao do detector
ML para qualquer ng, enquanto que o detector MIMO sub-6timo tree-search 1-Sft-2-LS alcanca
desempenho proximo ao do detector ML apenas para ng > 1.5np. Isto se deve principalmente
a forma de funcionamento de cada algoritmo. O LS é um algoritmo bastante simples e de facil
implementacao, porém, nao conta com caracteristicas de procura inteligente como os encontrados

no PSO, necessarios em sistemas indeterminados.

Para a configuracao ng < nr, a Figura 6.3 ilustra a perda de desempenho dos detectores
heuristicos (a curva para ng = 4 foi incluida apenas para comparagao). Comparando o PSO e
os detectores de busca local percebe-se que o PSO é melhor que os algoritmos de busca local
principalmente no regime de alto SNR. Os detectores 1-LLS e V-BLAST se mostraram bastante

inferiores em relagao ao PSO e nao atingem desempenho préximo ao do ML como mostrado na
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Figura 6.1: Desempenho de sistemas MIMO nao-codificados com desacoplador LMMSE e
modulacao QPSK e V-BLAST ("VB”) paranyr =4 e ng =1,2,3,4,6, e 8 antenas.
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Figura 6.2: Desempenho para sistema MIMO nao-codificado empregando modulagao BPSK
com detectores heuristicos LS e PSO para nr =4 e ng = 4,6,8 e 12. Estimativa inicial: saidas
V-BLAST ("VB”).
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Figura 6.3: Desempenho para sistema MIMO nao-codificado empregando modulagao BPSK
com detectores heuristicos LS e PSO para nyr =4 e ng = 1,2, 3 e 4. Estimativa de bit inicial
obtida da saida V-BLAST.

Figura 6.3.b. Este fato também se deve a robustez do algoritmo PSO.

6.1.2 Desempenho em Sistemas MIMO Codificados

Os resultados da Figura 6.4 (curvas de linha cheia), para o mesmo throughput, mostram que
quando nr < ny ha uma consideravel degradacao do desempenho de sistemas MIMO codificados
em conjunto com desacoplador MMSE. Neste caso, solugoes heuristicas simples como o PSO +
V-BLAST sem codifica¢ao (linhas tracejadas) sao capazes de obter bom desempenho com baixa
complexidade confirmando a robustez do algoritmo PSO em sistemas indeterminados. Apenas
quando ny < ngi é que a topologia BMCM com LDPC curto resulta em desempenho razoavel

para SNR > SNRy,, onde SNRy;, decresce quando ng cresce, como mostrado na Figura 6.4:

Rx. antennas, ng 4 6 8
SNRyy, [dB] 9 4 2

6.1.3 Analise de Complexidade

A complexidade computacional do detector V-BLAST com cancelamento de interferéncia su-
cessivo esté concentrada no cdlculo da pseudo-inversa demandando 59.3% do tempo total estimado
por meio do tempo de execucao no Matlab. Como a saida do V-BLAST é usada como entrada

nos detectores heuristicos de tree-search, a complexidade computacional dos detectores MIMO é:
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Figura 6.4: Comparagdo do desempenho dos detectores MIMO LDPC-LMMSE (codificado) e
VB-PSO (nao-codificado) MIMO para ny =4, ng = 1,2,3,4,6, e 8. Desacoplador LMMSE,
LDPC(204, 102) curto e decodificador BP com 20 iteragoes.

e PSO: neste algoritmo, o célculo da fungao custo demanda 56.47%, limitacao de velocidade
16.19%, atualizagao da melhor posicao 10.49%, cdlculo da velocidade 9.43%, e discretizagao

da velocidade e geracao das proximas posicoes 7.42% do tempo total.

e LS: o cdlculo da funcao custo leva 53.47%, a geracao de novos candidatos 36.11% e atua-

lizacao das melhores posicoes 10.42% do tempo.

e 1-Sft-2-LS: 71.93% do tempo no calculo da funcao custo, 23.71% na geracao de novos can-

didatos e 4.36% em comparacoes e atualizacao da melhor solucao.

e LMMSE-LDPC: o processamento do bloco MMSE leva 6.75% do tempo total, enquanto que
a decodificacao LDPC com It = 20 iteracoes gasta 93.25% do tempo total.

A Figura 6.5 mostra a complexidade relativa dos algoritmos heuristicos em funcao do tempo
gasto pelo MATLAB para rodar os algoritmos. O nimero de bits transmitidos é igual para todos
os detectores MIMO. A baixa complexidade do LS é devido ao pequeno nuimero de iteracoes e
a auséncia de cédlculos de estratégia de diversidade por ser deterministico; a complexidade do 1-
Sft-2-LS é maior que o do LS pois a procura 2-opt necessita de mais calculos da funcao custo.
A complexidade do detector PSO (V-BLAST + PSO com It = 8 iteragdes e p = 30 vetores
candidatos) é aproximadamente da mesma ordem da complexidade do desacoplador LMMSE

seguido pelo decodificador LDPC curto (BP) com ntumero fixo de iteragoes It = 20, Figura 6.4.
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Figura 6.5: Complexidade relativa dos detectores MIMO heuristicos considerando SNR baixa,
média e alta e np = np = 4 antenas.

6.2 RCS-ML: Desempenho e Complexidade

Para rapida visualizacao, os parametros do sistema MIMO avaliado, bem como do canal
empregado nas simulagoes estao descritos na Tabela 6.2. Em todos os resultados numéricos apre-
sentados nesta Secao, foram considerados sistemas MIMO QO-STBC com LDPC(204,102) curto,
com excegao da Figura 6.9 na qual foi empregado um cédigo LDPC longo (64800,32400). Para
simplificar a carga computacional nas simulacoes MCS, assumiu-se estimativas perfeita do canal
disponiveis no receptor, exceto na Subse¢ao 6.2.1, na qual a degradacao do desempenho do sistema

MIMO com do RCS-ML é caracterizada sob a perspectiva das estimativas imperfeitas do canal.

De acordo com os modelos de canal mais comuns na literatura (JAFARKHANI, 2001; ALAMOUTI,
1998), aqui consideramos um modelo de canal variante no tempo quase estatico: os coeficientes
permanecem constantes durante cada bloco QO-STBC (cada slots temporal T' = 4T}) e variam
independentemente de bloco para bloco (desvanecimento quase estético). Posteriormente, para
examinar o desempenho do algoritmo RCS-ML em um modelo de canal mais realista, adotou-se
o modelo de canal de Jakes modificado (JAKES, 1974) (DENT; BOTTOMLEY; CROFT, 1993) com

os seguintes parametros: velocidade maxima, vy.x = 120 Km/h, frequéncia da portadora, f. =5

GHz, ntimero de osciladores igual a 24, e maxima frequéncia Doppler, fp, = ”'g‘g" fo ="555,56H z,
sendo cg = 3.10® m/s a velocidade da luz no véacuo. Tipicamente, em aplicagoes de comunicagoes
moéveis, fpp € [1;1000] Hz (MOLISCH, 2005). Finalmente, considerou-se a energia transmitida

normalizada em cada antena (igual a 1). Assim, a energia total transmitida é dada por:
ET =nr (61)

como a relacao sinal-ruido, em cada antena receptora, dada por:

SNR = 5 (6.2)
)= (6.3)
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onde Ny é a poténcia do ruido complexo gaussiano em cada antena receptora. A Tabela 6.2 resume

os valores adotados para principais parametros dos sistemas MIMO simulados.

Tabela 6.2: Parametros de canal e do sistema MIMO com decodificagao RCS-ML.

Parametro Valores Adotados
Sistema MIMO QO-STBC

# antenas Tx nr =4
# antenas Rx ng=1ou4
Modulagcao quadrada M-QAM: M = 4, 16, 64, 256
cédigo QO-STBC Taxa 1, Rype = 1 (JAFARKHANI, 2001)
SNR por antena SNR € [-2.5; 30] dB
Throughput © = 1.0, 2.0, 3.0, 4.0 [bits/periodo simb.]

codigos LDPC
Numero e tamanho m LDPCs curtos (MACKAY, 2003, 1999)
Taxa LDPC(204,102), = Rgpe = 3
Decodificador BP Itgp < 20 iteracoes

Canal Rayleigh
desvanecimento de sub-canal plano

tipo de canal quase-estatico (lento), L = 4

Conhecimento de canal perfeito/imperfeito no Rx, eq. (3.10)
Decodifica¢ao RCS-ML

tamanho do cluster N R

Inicialmente, considera-se na Figura 6.6 sistemas MISO QO-STBC para diferentes ordem de
modulagao, porém na auséncia de codificacao LDPC. Este resultado mostra que mesmo para um
sistema indeterminado o algoritmo RCS-ML atinge desempenho muito proximo ao do ML. Isto se
deve principalmente a adocao da estratégia do emprego de padroes na fun¢ao custo, permitindo a

redugao do universo de busca e ainda assim efetuando uma busca ML exaustiva.

107

10k

BER

10

—0— 4x1-4QAM ML
—0O— 4x1-4QAM RCS
—0— 4x1-16QAM ML
— O — 4x1-16QAM RCS
10 E] - —%— - 4x1-64QAM ML
- —%— - 4x1-64QAM RCS
Do 4x1-256QAM ML
~D>+ 4x1-256QAM RCS
1075 i i i i i .
0 5 10 15 20 25 30 35 40
SNR dB
Figura 6.6: Comparagao de desempenho do algoritmo de detecgao ML e RCS-ML para o
sistema MIMO QO-STBC com modulagao QAM de varios tamanhos de constelagao,

ny =4 X ng = 1 antenas, na auséncia de codificacao LDPC.
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A Figura 6.7 mostra o comportamento do sistema MIMO com codificacao LDPC(204,102) e
QO-STBC curto com np = 4 X nr = 1 antenas empregando ML e RCS-ML; enquanto que a Figura
6.8 compara o desempenho de ambos os decodificadores MIMO, porém, considerando np = 4
antenas receptoras. Evidentemente, nota-se melhoria substancial de desempenho a medida que
mais codificacao de fonte é introduzida, indicando que a regiao de desempenho quase livre de erros
é atingida com SNR cada vez menores, a medida que ha incremento na diversidade de antenas (nas
figuras analisadas, quando ng = 1 — ng = 4), e/ou quando a ordem de modulacao é reduzida
(neste caso, quando m = 8 — 6 — 4 — 2). Estes resultados mostram que apesar da inclusao de
codificacao de fonte, praticamente nao ha perda de desempenho em relacao ao decodificador ML.
Do ponto de vista do algoritmo RCS, esta inclusao apenas aumenta a quantidade de dados a ser

transmitida.
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Figura 6.7: Comparacao de desempenho do algoritmo de deteccao ML e RCS-ML para o
sistema MIMO QO-STBC com LDPC(204,102) curto e np =4 X ng = 1 antenas. As retas
verticais indicam a SNR necessaria para atingir a capacidade outage com probabilidade de 1%.

E imediato notar a partir da Figura 6.6, 6.7 e 6.8 que o desempenho atingido pelos diferentes
sistemas MIMO com o decodificador RCS-ML ¢ praticamente indistinguivel do decodificador de
maxima verossimilhanca, porém com a vantagem da menor complexidade de decodificacao, ganho
este que aumenta rapidamente com o aumento da ordem de modulacao, conforme exposto na

Secao 4.1 e reinterpretado por meio do fator de redugao de complexidade (CR) na Secao 6.3.

A partir dos resultados tedricos para capacidade outage da Secao 4.3, a Figura 6.7 mostra a
BER do detector RCS-ML proposto para um sistema MIMO 4x 1 com M = 4, 16, 64 e 256 e LDPC
curto de taxa 1/2 (eficiéncia espectral = 1, 2, 3 e 4 bits/s/Hz). A partir da curva de capacidade
de outage de 1% na Figura 4.2, os SNR minimos requeridos para que sejam atingidas eficiéncias
espectrais de 1, 2, 3 e 4 bits/s/Hz sao aproximadamente 2, 9, 16 e 22 dB, respectivamente,

para a configuragao 4 x 4 antenas e LDPC curto da Figura 6.8. Obviamente, a adi¢ao de mais
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Figura 6.8: Comparacao de desempenho do algoritmo de deteccao ML e RCS-ML para o
sistema MIMO QO-STBC com LDPC(204,102) curto e ny = 4 X ng = 4 antenas.

antenas receptoras no sistema resulta em reducao no SNR minimo requerido para se atingir as
mesmas capacidades de outage ou ergddica. Adicionalmente, aumentar o numero de antenas
receptoras associado ao uso de técnicas que permitam a transmissao eficiente de mais de um

simbolo simultaneamente possibilita o aumento da capacidade do canal.

A fim de se verificar a melhora de desempenho do algoritmo RCS-ML com um cédigo LDPC
mais complexo, simulou-se o0 mesmo cenario da Figura 6.7, porém, utilizando um cédigo irregular
LDPC(64800,32400) conforme mostrado na Figura 6.9. Comparando o desempenho obtido com
o da Figura 6.6 claramente percebe-se uma melhoria na inclinagdo das curvas de BER (mais
abruptas, regiao de waterfall), assim como uma reducdo da SNR necesséria para se atingir a
capacidade do canal. Em relacao a capacidade, constata-se que o SNR minimo requerido para se
atingir as eficiéncias espectrais de 1, 2, 3 e 4 bits/s/Hz sdo de aproximadamente 5, 14, 21 e 27
dB, respectivamente. Novamente comparando com o desempenho do sistema com LDPC curto
da Figura 6.7 percebe-se que a SNR necessaria para se alcancar a capacidade outage diminui

drasticamente as custas de uma maior complexidade e atraso de decodificacao.

6.2.1 Degradacao do Desempenho com Estimaticao Imperfeita de Ca-
nal

Nos seguintes resultados de simulagao MCS, os quais incluem erros nas estimativas dos coe-
ficientes de canal da Secao 3.2, manteve-se ainda a adogao da geracao dos coeficientes de canal
constante a cada bloco QO-STBC, i.e., modificam-se apenas a cada bloco QO-SBTC, 4T, con-
forme uma distribuicao estatistica de Rayleigh para o méodulo e Uniforme para a fase. No entanto,
nas simulagoes que utilizam o modelo de canal de Jakes modificado os coeficientes de canal fo-

ram atualizados a cada periodo de simbolo, T', tendo em vista avaliar a influéncia de um canal
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Figura 6.9: Comparacao de desempenho do algoritmo de deteccao ML e RCS-ML para o
sistema MIMO QO-STBC com LDPC(64800,32400) e nr = 4 X ng = 1 antenas. As retas
verticais indicam a SNR necessaria para atingir a capacidade outage com probabilidade de 1%.

relativamente répido (em termos de periodo de bloco codificado) no desempenho do sistema. Adi-
cionalmente, assumiu-se distribuicao Gaussiana para o coeficiente de correlacao de poténcia £ em
(3.10). Como os resultados de desempenho indicardo a seguir, a hipétese de coeficientes de canal
estimado constante a cada bloco é essencial para que a quase-ortogonalidade do STBC possa ser

mantida.

As Figuras 6.10 e 6.11 mostram o impacto dos erros de estimativa no desempenho do algoritmo
RCS-ML para as modulacgoes 4, 16, 64 e 256-QAM. Comparando com os casos de estimativa
perfeita de canal (p = 1) para sistemas MIMO nao-codificados 4 x 1 da Figura 6.6, a perda
de desempenho do sistema RCS-ML MIMO nao-codificado para BER = 1072 é ~ 2dB para
p = 0,995, considerando modulacao 4-QAM. No entanto, para ordens de modulacao mais elevadas
(M > 4) e p < 0,982 os sistemas MIMO nao-codificados atingem piso de BER irredutivel com
ambos decodificadores ML, conforme indicado na Figura 6.10, evidenciando a necessidade da
introdugao de codificacdo e/ou aumento de diversidade espacial no receptor, como sugerido a
seguir, no intuito de combater o efeito das estimativas imperfeitas dos coeficientes de canal. De
qualquer maneira, o desempenho do RCS-ML permanece praticamente o mesmo em relacao ao
do ML, demonstrando que o algoritmo RCS-ML desempenha uma busca ML eficiente nas mais

diversas condicoes de operacao de sistema e canal.

Um impacto mais controlavel na degradacao do desempenho sob estimativas imperfeitas de
canal é obtido quando se acrescenta codificagao LDPC(204,102) e incrementa-se a diversidade de

antenas no receptor, de ngp = 1 para ng = 4. Desta forma, comparado aos casos com estimativa

LOu estimativa perceptual de energia de erro ¢ = 1;2’)2 x 100 =~ 1,01[%], Note-se que SNR — o0, p tende a 1
(GRANT; CAVERS, 2001); logo, usando p < 1 fixo nos dd o desempenho de pior caso.
2Para p = 0,98, a estimativa perceptual de energia de erro resulta € ~ 4, 1%; ja para p = 0,95, € ~ 10, 8%.
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perfeita de canal (p = 1) para sistemas MIMO codificados 4 x 4 da Figura 6.8, verifica-se que a
perda de desempenho dos sistemas RCS-ML MIMO da Figura 6.11 para BER = 1072 e p = 0,98
é praticamente desprezivel para 4-QAM, e de = 1, 2dB para 16-QAM. Para 64— e 256-QAM ainda
hé a ocorréncia de piso irredutivel de BER para o valor de ¢ ~ 4,1%, o qual pode ainda ser

combatido incrementando-se a codificacao LDPC.

ML
- - -RCS L
[m] p:l
10°F ©Q p=0.98 {10
O p=0.95 O p=0.98
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Figura 6.10: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistema MIMO ML e
RCS-ML nao-codificado 4 x 1 com diferentes ordens de modulagao quando p =1,0.98 e 0.95.
O throughput é de 1, 2, 3 e 4 bits/periodo de simbolo.
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Figura 6.11: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistema MIMO ML e
RCS-ML codificado 4 x 4 com diferentes ordens de modulacdo quando p =1, 0.98 e 0.95. O

throughput é de 1, 2, 3 e 4 bits/periodo de simbolo

As Figuras 6.12 e 6.13 exploram o desempenho dos decodificadores ML, e RCS-ML empregando-
se canal Jakes modificado lentamente varidvel no tempo com estimativas (im)perfeitas de canal

versus canal i.i.d. com estimativas perfeitas. Comparado ao desempenho do decodificador ML,



6.2 RCS-ML: Desempenho e Complezidade 74

o decodificador RCS-ML apresenta resultados equivalentes. Adicionalmente, observe-se que a de-
gradacao de desempenho na regiao de alto SNR devido & mobilidade do receptor® afeta ignalmente

ambos os decodificadores quando se compara o efeito do canal de Jakes com o i.i.d, ambos com
p=1
Nas curvas de desempenho associadas ao canais de Jakes das Figuras 6.12 e 6.13 adotou-se

taxa de simbolos igual a 4Ms/s, resultando em uma taxa de ocorréncia de nulos:
Foutos & 2fpp = 1111, 12Hz, (6.4)
intervalo de tempo entre ocorréncias de nulos:

1
toulos = —— = 8,99 - 10745 (6.5)
fnulos

e portanto, dividindo-se pelo tempo de cada simbolo tem-se em média a transmissao de:

boos 8,99 - 1074

T/Ms/s 0,25 100 = 3600 simbolos (6.6)

a cada intervalo entre nulos.
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SNR [dB] SNR [dB]

Figura 6.12: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistemas MIMO ML e
RCS-ML codificado 4 x 1 com canal Jakes Mod., p =1 e 0, 95.

6.2.2 Desempenho do RCS-ML com Formacao de Sub-Arranjos de
Antenas

Nesta se¢ao o desempenho do algoritmo RCS-ML com um ntmero fixo de antenas de trans-

missao e recepgao (ny = 4, ng = 6,8, 10 ou 12) é analisada agregando-se o pré-processamento de

3frequéncia Doppler relativamente elevada (fpp1 = 555Hz).
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Figura 6.13: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistemas MIMO ML e
RCS-ML codificado 4 x 4 com canal Jakes Mod. e p = 1,0.95.
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Figura 6.14: Comparagao de desempenho em termos de BER para sistemas MIMO ML e
RCS-ML codificado 4 x 1 com canal Jakes Modificado para vérias taxas de simbolo
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formagao de sub-arranjos de antenas estritamente estruturadas (SS-ASF), introduzido em (THE-
OFILAKOS; KANATAS, 2006; KANATAS, 2007) e discutido na Segao 4.6. Estimativas perfeitas e

imperfeitas de canal foram consideradas.

De fato, conectando o bloco SS-ASF antes do decodificador RCS-ML conforme indicado na
Figura 4.4 ¢é possivel reduzir o patamar de BER que aparece quando ha erros nas estimativas
dos coeficientes de canal, por exemplo, Figura 6.11 ou 6.13, simplesmente combinando os sinais
de um numero maior de antenas receptoras, processando e decodificando apenas N = 4 < ng
chains. A técnica de formagcao de sub-arranjos é baseada numa transformacao linear de ng sinais
recebidos (THEOFILAKOS; KANATAS, 2006). Esta técnica reduz substancialmente a complexidade
do receptor, que ao invés de processar os sinais de todas as nr antenas, processa apenas N < ng RF
chains. Os resultados conseguidos em (THEOFILAKOS; KANATAS, 2006; KANATAS, 2007) mostram
que uma matrix de transformacao simples P obtida por meio de uma decomposicao em valores
singulares (SVD) da matriz de canal é suficiente para reduzir a complexidade sem comprometer o

desempenho. Em todos os casos discutidos aqui, serao usados N = np = 4 ramos de RF no bloco
ASF.

As Figuras 6.15 e 6.16 comparam a reducao do patamar de BER em relacao aos desempenhos
obtidos nas Figuras 6.11 e 6.13 quando o pré-processamento SS-ASF é introduzido antes do bloco
RCS-ML. Naquelas condigoes, o ganho de desempenho do SS-ASF sobre os sistemas MIMO np =
4 x ngp = 4 sao bastante expressivos, eliminando o aparecimento de patamares de BER para 4—,
16—, e 64—QAM ao custo de um pequeno aumento na complexidade devido ao pre-processamento

do sinal proveniente de ng = 8 antenas.

g
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10—5 | m} p=1 | 10—5 | m} p=1
O p=0.98 O p=098

10 5 0 5 10 15 20 25 30 -10-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40
SNR [dB] SNR [dB]
Figura 6.15: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistemas MIMO RCS-ML

codificados 4 x 8 e 4 sub-arranjos com canal iid e p =1 e 0, 98.
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16QAM
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Figura 6.16: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistemas MIMO RCS-ML
codificados 4 x 12 e 4 sub-arranjos com canal iid e p =1 e 0.98.

6.2.3 Desempenho do RCS-ML considerando Perda da Condicao de
Quase-Ortogonalidade.

Para os resultados de simulacaos MCS da Figura 6.17, os coeficientes de canal hy; alteram-
se a cada periodo de simbolo, T, conforme uma distribuicao estatistica de Rayleigh para o
modulo e Uniforme para a fase. Esta condicao de canal destroi parcialmente a condicao de
quase-ortogonalidade do esquema QO-STBC, impactando no desempenho. Tal degradacao no

desempenho sera ainda maior na condicao adicional de erros nas estimativas de canal.

Sob essas condigoes, conforme pode-se ver na Figura 6.17, a degradacao do desempenho é
significativa. Conclui-se que se o canal variar durante o tempo de cada bloco de simbolos e
adicionalmente houver erros nas estimativas de canal, os desempenhos RCS-ML e ML serao forte
e igualmente afetados. Na tentativa de reduzir essa degradacao pode-se lancar mao do incremento
do nimero de antenas receptoras (diversidade espacial), e/ou da redugao da ordem de modulagao

no transmissor e/ou buscar estimadores para os coeficientes de canal no receptor mais eficientes.

6.3 Analise de Complexidade do Algoritmo RCS-ML

Para analisar a complexidade com algoritmo RCS-ML sera considerado para o calculo as
operagoes de multiplicagdo e soma. Analisando as equagoes (4.6) e (4.7) e considerando cada
multiplicagao complexa igual a quatro multiplicacoes reais e cada soma complexa a 2 somas reais,
ter-se-a4 90 multiplicagoes reais e 27 somas reais para cada céalculo de f14 ou fo3. Como o algoritmo
RCS-ML necessita calcular apenas 2™ vezes a funcao custo (ML) no passo 1 e 2™ no passo 2, logo,

o ntimero total de célculos da funcao custo é de 2™*! para efetuar a decodificacio ML do simbolo
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Figura 6.17: Degradacao do desempenho em termos de BER para sistemas MIMO RCS-ML
codificados 4 x 1 com canal iid e p = 1,0.98.

STBC. A Tabela 6.3 compara a complexidade do algoritmo QO-STBC RCS-ML com o QO-STBC
ML. As complexidades em termos de multiplicacGes e somas reais podem ser comparadas por meio

do fator de reducao de complexidade, expresso por:

C
CR= 295 5100 [%).

ML

Para todas as constelagoes analisadas e nimero de antenas receptoras, a razao de reducao de

complexidade é dada por:
CR=2""x100  [%)].

Confirma-se mais uma vez que a estrutura de decodificacao RCS-ML proposta torna-se mais e
mais eficiente, melhorando o compromisso desempenho x complexidade de decodificacao a medida

que a ordem de modulagao m cresce.

Tabela 6.3: Numero de multiplicagoes/somas reais por antena de recepgao por par de simbolos
necessarios para a decodificacao QO-STBC, np =4 x ng = 1.

Decodificador  4-QAM 16-QAM 64-QAM 256-QAM
RCS-ML 720/216  2880/864 11520/3456 46080/13824
ML 1440/432 23040/6912 368640/110592 5898240/1769472

CRRrcs 50% 12.5% 3.125% 0.781%
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7 Conclusoes

7.1 Conclusoes

Apesar dos métodos quase-6timos usados neste trabalho apresentarem resultados satisfatérios
para cendrios especificos, o algoritmo RCS-ML foi o tinico capaz de atingir praticamente o mesmo
desempenho da decodificacao ML em todos eles. Porém, a grande vantagem do método é conseguir
aquele desempenho com reducao consideravel de complexidade para sistemas que utilizam ordem
de modulacao maiores acima de 16-QAM. Isto se deve a identificacao de padroes na funcao custo
e a correta exploracao dos mesmos apresentando um bom compromisso entre desempenho X

complexidade.

Assim, o esquema de decodificacaio ML de complexidade reduzida baseada em procura em
clusters é adequado tanto para sistemas com codificacao de canal quanto para sistemas nao-
codificados, com e na auséncia de codificacao espacgo-temporal, igualmente aplicavel tanto em
sistemas MISO quanto em MIMO com pré-processamento de antenas em sub-arrays pois os resul-
tados mostram que a adicao destas técnicas ao sistema em nada afetou o desempenho do RCS-ML.
Como exemplo, a complexidade do RCS-ML é de =~ 12, 5% da complexidade do ML para 16-QAM
e < 1% para 256-QAM.

7.2 Trabalhos Futuros

Uma préxima etapa a ser considerada na continuidade deste trabalho seria o desenvolvi-
mento da complexidade computacional do algoritmo RCS para a adaquada comparagao com ou-
tras técnicas exatas propostas na literatura como o decodificador esférico. A avaliagao correta
da complexidade permitira também uma melhor visao do algoritmo evidenciando possiveis pon-
tos de melhora para otimizacao. Também o desenvolvimento de uma técnica heuristica simples
acoplada aos dois estagios do algoritmo permitiria uma reducao drastica do universo de busca
permitindo sua aplicacao em sistemas MIMO, dado que a funcao custo dentro de um cluster nao

possui minimos locais.
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Anexo A - Padrao 802.16 e Camada Fisica
WiMAX

A.1 Aspectos Gerais do Padrao IEEE 802.16 e WiMAX

O padrao IEEE 802.16 estd sendo desenvolvido pelo grupo de trabalho do IEEE (Institute
of Electrical and Electronic Engineers) 802. Este grupo de trabalho tem como tarefa definir os
padroes para LANs e MANs. O IEEE 802.16 é o grupo de trabalho do IEEE 802 dedicado ao
BWA (Broadband Wireless Access) que esta dividido em IEEE 802.16-2004 para acesso fixo e
IEEE 802.16e para acesso moével.

O férum WiMAX (Worldwide Interoperability for Microwave Access) é uma organizacao for-
mada por empresas que se uniram para definir perfis que possibilitem a interoperabilidade dos
produtos desenvolvidos por eles baseados no padrao IEEE 802.16. Esses perfis sao parametros

como frequéncia de operagao, tipos de modulagao, entre outros (NUAYMI, 2007).

A cadeia de transmissao e recepcao do padrao IEEE 802.16 é composta de blocos de codificagao
de canal, do bloco de modulagao digital seguido do bloco de interface fisica. A principal tarefa
da codificacao de canal é prevenir e corrigir erros introduzidos pelas caracteristicas do canal de
comunicac¢ao. No padrao 802.16 esta tarefa é dividida em trés etapas: randomiser, Forward Error
Correction (FEC) e interleaving. Sao aplicadas nesta ordem na transmissao e na ordem inversa

durante a recepgao. Uma descri¢ao geral do padrao 802.16 e WiMAX ¢é fornecida no Anexo A.

A.1.1 Modulacao Adaptativa e Codificacao

Como todas as tecnologias de comunicacao recentes, o padrao 802.16 utiliza modulagao di-
gital. A informacao a ser transmitida é codificada em um sinal digital que por sua vez modula
um sinal analégico a ser transmitido pelo meio fisico. A modulacao é feita modificando a fase,
amplitude, frequéncia (ou uma combinacao dessas) de uma portadora senoidal. Os tipos de mo-
dulacao suportados pelo padrao 802.16 sao: Chaveamento Bindario por Deslocamento de Fase
(BPSK), Chaveamento em Quadratura por Deslocamento de Fase (QPSK), Modulagdo por Am-
plitude de Quadratura de 16 niveis (16QAM) e Modulagao por Amplitude de Quadratura de 64
niveis (64QAM).
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O padrao IEEE 802.16-2004 especifica sete esquemas de modulagao e taxas de codificagao
para codigos Reed-Solomon (RS) e Convolutional Coding (CC) conforme visto na Tabela A.1. Por
ter varias modulagoes disponiveis é possivel utilizar aquela que mais se adequa ao SNR. (Signal
Noise Ratio) em um dado momento, o que é chamado de modulagdo adaptativa. O padrao,
porém, nao especifica como o processo adaptativo deve proceder. Um dos artigos publicados em
2005 por Aziminejad (AZIMINEJAD; ALIHEMMATI; ARAZM, 2005) aponta resultados de simulagoes
utilizando trés tipos de algoritmos: Constant SNR Switching Level (CSL), BER Estimation e
Modified Capacity Estimation (MEC).

Em se tratando de codifica¢do, os trabalhos em (ROBERTS et al., 2004) e (ZHAN et al., 2006)
analisam o efeito dos blocos entrelagadores (interleavers) e codificagao Turbo (Turbo codes) sobre
o desempenho global do sistema. Em (ROBERTS et al., 2004) é analisado o desempenho de varios
interleavers para um sistema de acesso sem fio de banda larga baseado em OFDM (Orthogonal
Frequency Division Multiplexing) para HIPERMAN e 802.16a. Em (ZHAN et al.,, 2006) é pro-
posto um decodificador eficiente para cédigos Turbo binarios duplamente circulares, diretamente

aplicaveis ao padrao 802.16, apesar de serem opcionais no padrao WiMAX.

No WIiMAX o scheduler é responsavel por alocar recursos do sistema, como unidades l6gicas
dentro de quadros ODFMA ( Orthogonal Frequency Division Multiple Access), a diferentes servigos.
Cada unidade l6gica compreende um espaco continuo de tempo e frequéncia. Um esquema modular
composto de um scheduler e um alocador de recursos integrados é proposto em (BADIA et al., 2007).
Nesse esquema o scheduler é responsavel por alocar parte da banda disponivel aos servigos baseado
em um sistema de créditos e o alocador de recursos lida com os parametros da camada fisica de

modo a otimizar a eficiéncia de poténcia e capacidade.

Tabela A.1: Esquemas de modulacao e codificacao definidas no WiMAX
Tam. de bloco Tam. de bloco Taxa de codif. Cddigo Taxa de codif.

Modulagao nao-codificado codificado Total RS CcC
BPSK 12 24 1/2 (12,12,0) 1/2
QPSK 24 48 1/2 (32,24,4) 2/3
QPSK 36 48 3/4 (40,36,2) 5/6
16QAM 48 96 1/2 (64,48.,8) 2/3
16QAM 72 96 3/4 (80,72,4) 5/6
64QAM 96 144 2/3 (108,96,6) 3/4
64QAM 108 144 3/4 (120,108,6) 5/6

A.1.2 Interface Fisica: OFDM e OFDMA

O padrao IEEE 802.16-2004 especifica quatro esquemas de transmissao, todas empregando

um ou mais dos formatos de modulacgao digital descrito na Tabela A.1:

1. WirelessMAN-SC: frequéncias entre 10 e 66GHz, portadora unica (SC — single carrier) com
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linha de visada.

2. WirelessMAN-SCa: frequéncias abaixo de 11GHz, portadora tnica (SC — single carrier) sem

linha de visada.

3. WirelessMAN-OFDM: frequéncias abaixo de 11GHz, multiportadora do tipo OFDM, sem

linha de visada.

4. WirelessMAN-OFDMA: frequéncias abaixo de 11GHz, multiportadora do tipo OFDM e

multiplo acesso, sem linha de visada.

Dos quatro tipos de modulacao especificados no padrao IEEE802.16-2004 apenas os baseados
em OFDM e OFDMA sao previstos no WiMAX.

O principio bésico da modulagao OFDM é o operador IFFT (Inverse Fast Fourier Transform).
Usando a IFFT obtém-se a forma de onda OFDM, cuja duracao é chamada de tempo de simbolo
util 7;. Uma coépia do final desse simbolo ¢ adicionada ao inicio de T}, que é chamado de T,. A
soma desses dois tempos d& origem a T. Este prefixo adicionado é chamado de prefixo ciclico (CP -
Cyclic Prefix). Basicamente, a adigao deste prefixo ajuda no combate aos efeitos do espalhamento
temporal do canal de comunicacao e também na manutencao da ortogonalidade das subportadoras.
A razdo T,/T, é simbolizada pela letra G nos documentos do padrao 802.16. O padrdo define
quatro valores possiveis de G que devem ser suportados: 1/4, 1/8, 1/16 e 1/32 e no WiMAX
apenas 1/8. As EMs (estagoes méveis), durante a inicializagao, procuram o CP usado pela ERB
(estagao radio-base) e quando encontram, usam o mesmo valor para o link reverso. Caso a ERB

mude a duragao do CP todas as EMs sao forcadas a se sincronizar novamente com a ERB.

Nem todas as subportadoras de um simbolo OFDM possuem dados tteis. Existem quatro

tipos de subportadoras segundo o padrao (IEEE802.16-2004, 2004):

e Subportadoras de dados: contém dados tteis.
e Subportadoras piloto: usadas para estimacao de canal e sincronizagao.
e Subportadoras nulas: usadas como bandas de guarda, nao héa transmissao de dados.

e Subportadora DC: é uma subportadora nula na frequéncia central da estacao de transmissao.

As subportadoras de dados podem ser agrupadas em subgrupos formando subcanais. As
subportadoras de um subcanal nao necessariamente serao adjacentes uma a outra. No [link direto
um subcanal pode ser atribuido para diferentes grupo de receptores, no link reverso um receptor

pode ser atribuido a um ou mais subcanais.



A.1 Aspectos Gerais do Padrdo IEEE 802.16 ¢ WiMAX 83

A.1.3 Controle de Poténcia

O algoritmo de controle de poténcia no padrao IEEE 802.16 é obrigatério no canal reverso e
inclui calibracao inicial do algoritmo e ajustes periédicos da poténcia transmitida. A ERB deve
medir e comparar a poténcia do sinal recebido com uma referéncia e enviar para a EM uma
mensagem indicando o offset necessario. Este offset é enviado em unidades de 0,25dB. Depois de

receber a mensagem, a EM ajusta a poténcia de acordo com:
Pnew = Plast + OﬁSEt (A]')

sendo P,., a nova poténcia a ser transmitida, P, € a ultima poténcia transmitida e offset é
a soma de todos os offsets enviados pela ERB desde a ultima transmissao. O algoritmo deve
levar em conta a interagdo do amplificador de RF (rddio frequéncia) com os diferentes perfis de
modulacao e codificagao para prevenir a saturacao do amplificador e a violacao das mascaras de

emissao definidas pelo padrao WiMAX.

A EM deve manter sua densidade de poténcia transmitida independentemente do niimero de
subcanais que estao sendo realmente usados, a menos que a maxima poténcia permitida seja al-
cangada. Se o niumero de subcanais alocados a um usudario é reduzido, a poténcia total transmitida
deve ser reduzida proporcionalmente pela EM, sem mensagens de controle de poténcia adicionais.

As mensagens sao atribuidas para mudancas na densidade de poténcia transmitida.

Para o caso dos sistemas WiMAX baseados em OFDMA, quando o canal reverso for usado

para as regioes ULUC (Uplink Interval Usage Code) = 0, 12 e 14, a férmula para a atualizagao da

) —10- [loglo <@>] + offset (A.2)
last Rlast

sendo C'/Nyey a relagdo C'/N normalizada do novo PMC (perfil de modulagao/codificacao) usado,

poténcia é a seguinte (NUAYMI, 2007):

C

C
Pnew = Plast+ <_

N N

new

C'/Nyps a relagao C'/N normalizada do ultimo PMC usado, Ry, 0 nimero de repetigdes do novo
PMC usado na regiao e Rj,s; 0 nimero de repeticoes do ultimo PMC. Os valores normalizados de

C'/N sao definidos no padrao e podem ser sobrescritos.

O algoritmo exato de controle de poténcia nao é especificado pelo padrao. No link direto o

controle de poténcia é opcional.

A.1.4 Mhiltiplo Acesso no Padrao IEEE 802.16

A camada MAC (Media Access Control) do padrao 802.16 é baseada no conceito de fluxo de
servigo que é a base para o controle de QoS (Quality of Service) no padrao. O processo de alocacao

de banda é baseada nos pedidos feitos por cada EM a ERB para comunicagao no link reverso que
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sinaliza de volta as EMs se o pedido foi aceito ou ndo (NUAYMI, 2007). A camada MAC suporta
dois tipos de operagao, FDD (Frequency Division Duplex) e TDD (Time Division Duplex) que

serao explicados resumidamente abaixo.

A.1.4.1 Modo FDD

Num sistema FDD os canais direto e reverso estao em frequéncias diferentes e os dados enviados
no canal direto podem ser transmitidos em rajada. Isto facilita o uso de diferentes tipos de
modulag¢ao e também permite o uso simultaneo de EMs full-duplex e half-duplez. Se EMs half-
duplex sao usadas entao o controlador de banda nao deve alocar banda no canal reverso ao mesmo

tempo em que esperam receber dados no link direto.

A.1.4.2 Modo TDD

No caso do modo TDD, as transmissoes ocorrem em tempos diferentes e geralmente com-
partilham a mesma frequéncia. Um quadro TDD tem duracao fixa e é dividido em subquadros,
um para o canal direto e outro para o reverso. Essa divisao é adaptativa, sendo definida por
um parametro do sistema. O quadro é dividido em numeros inteiros de PSs (Physical Slot), que
ajudam a dividir a banda facilmente. Para as camadas fisicas que utilizam OFDM e OFDMA um

PS tem a duragao de quatro simbolos.

A.2 Padrao 802.16

O padrao 802.16 aplica o modelo OSI de sete camadas em sua estrutura, porém, o escopo
do padrao se limita a camada 1 ou camada Fisica e parte da camada 2 ou camada Data Link.
A camada Data Link é subdividida em duas partes: Medium Access Layer (MAC) e Logical
Link Control (LLC). O padrao cobre apenas a camada MAC que é subdividida em trés cama-
das: Service-Specific Convergence Sublayer (CS), MAC Common Part Sublayer (CPS) e Security
Sublayer.

A.2.1 Convergence Sublayer (CS)

Esta camada se encontra acima da camada CPS e suas fungoes se resumem em: receber
Protocol Data Units (PDUs) das camadas superiores que podem ser de dois tipos: Asynchronous
Transfer Mode CS e Packet CS. Para o tipo Packet CS o protocolo usado pode ser IPv4 ou
IPv6 dentre outros; classificar e mapear os MAC Service Data Unit (MSDU) aos Connection
IDentifier (CIDs) apropriados; processar, se necessario, os PDUs das camadas superiores baseados

na classificacdo; executar o Payload Header Suppression (PHS) se necessario, e, entregar os CS
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PDUs aos MAC Service Access Point (SAP) apropriados e receber os CS PDUs da outra entidade.

A.2.2 Medium Access Control Common Part Sublayer (MAC CPS)

Esta camada se encontra no meio da camada MAC e representa o cerne da mesma. A CPS
recebe dados de varios CSs por meio do MAC SAP classificados para determinadas conexces MAC.
A QoS é levada em consideracao para a transmissao e scheduling dos dados a serem transmitidos
pela camada Fisica. Suas fungoes se resumem em: efetuar a alocacdo de banda; construgao dos
frames, multiplo acesso, scheduling, alocacao de recursos, QoS, estabelecimento das conexoes e,

manutencao das conexoes entre os dois lados da comunicacao.

A.2.3 Security Sublayer

Esta camada é responsavel pela autenticacao, troca segura de chaves, criptografia e controle

de integridade.

A.3 Caracteristicas da Camada Fisica do Padrao WiMAX

A camada fisica, seguindo a estrutura do modelo OSI, compreende as especifica¢oes da conexao
fisica entre o transmissor e o receptor. O padrao WiMAX baseado no padrao IEEE 802.16 é digital
e descreve o tipo de sinal usado, o tipo de modulagao e demodulacao, a poténcia de transmissao

entre outras caracteristicas fisicas.

A cadeia de transmissao e recepcao do padrao é composto de blocos de codificacdo de canal,

do bloco de modulagao digital seguido do bloco de interface fisica.

A.3.1 Codificagao de Canal

A principal tarefa da codificagdo de canal se resume em prevenir e corrigir erros introduzidos
pelas caracteristicas do canal de comunicacao. No padrao 802.16 esta tarefa é dividida em trés
etapas: randomiser, Forward Error Correction (FEC) e interleaving. Sao aplicadas nesta ordem

na transmissao e na ordem inversa durante a recepcao.

A.3.1.1 Randomizer

O randomizer é responsavel por introduzir um grau de incerteza num burst de dados evi-
tando longas seqiiéncias de zeros ou uns. No padrao 802.16 o randomizer contém um gerador de

seqiiéncia bindria pseudo-aleatéria como mostrado na figura XX. Cada dado entra no randomizer
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seqliencialmente com o byte mais significativo primeiro. Apenas bits de informagao sao aplicados

ao randomaizer.

A.3.1.2 Forward Error Correction

Para a camada fisica baseada em OFDM as codificagoes FEC sao: Reed-Solomon e Convolutio-
nal Code concatenados (RS-CC) obrigatérios no uplink e no downlink, Convolutional Turbo Codes
(CTC) opcionais e Block Turbo Coding (BTC) também opcionais. Para OFDMA a codificagao
(tail-biting) Convolutional Code (CC) é obrigatério apenas no padrao 802.16, o Zero-Tailing Con-
volutional Code (ZT-CC) é obrigatério no padrao WiMAX, CTC é opcional no 802.16 enquanto
que no WiMAX-mével é obrigatério, BTC e Low Density Parity Check (LDPC) sdo opcionais em

ambos os padroes.

A.3.1.3 Interleaving

Todos os bits de dados codificados devem ser entrelagados pelo bloco interleaver com tamanho
de bloco correspondente ao niimero de bits codificados por subcanais alocados por simbolo OFDM,
Nepps. O interleaver é definido por meio de uma permutacao de duas etapas. A primeira garante
que os bits codificados adjacentes sejam mapeados em subportadoras nao-adjacentes. A segunda
permutacao garante que bits codificados adjacentes sejam mapeados alternadamente em bits mais

ou menos significativos da constelacao, evitando longas seqiiéncias de bits de baixa confiabilidade.

Seja Ny 0 numero de bits codificados por subportadora, 1, 2, 4 ou 6 para BPSK, QPSK,
16QAM ou 64QAM respectivamente. Seja s = ceil(NVgp./2). Dentro de um bloco de Npy,s bits na
transmissao, seja k o indice do bit codificado antes da primeira permutagao; my o indice do bit
codificado depois da primeira e antes da segunda permutacao e seja j; o indice depois da segunda

permutacao, antes do mapeamento. A primeira permutacao é dada pela equacao A.3:

My = (Nevps/12)kmoar2 + floor(k/12) E=0,1,--+, Neps — 1 (A.3)

A segunda permutacgao é dada pela equacao A.4:

Jk = s - floor(my/s) + (mi + Nepps — floor(12mu /neps) ) oas) (A4)

O parametro N, s depende do tipo de mapeamento e do ntimero de subcanais utilizado e
estd definido no padrao em uma tabela. O processo inverso na recepcao também utiliza duas
permutacoes para desentrelagar os dados recebidos. Para o perfil OFDMA pequenas mudancas

sao acrescentadas.
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A.3.1.4 Repetition

A repeticao de slots foi adicionada na emenda 802.16e do perfil OFDMA. As taxas de repeticao

possiveis sao: R = 2,4, ou 6.
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