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Resumo

Amorim Pereira Junior, Alexandre; Sampaio Neto, Raimundo. De-
teccao de sinais no enlace reverso de sistemas MIMO de
larga escala com multiplos usuarios e células. Rio de Janeiro,
2017. 131p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Este trabalho tem como finalidade estudar o problema da deteccao
de usuarios no canal reverso de sistemas MIMO de larga escala, que sao
caracterizados pelo elevado niimero de elementos de transmissao e recepgao,
com foco na complexidade computacional e no desempenho em termos de
taxa de erro destes sistemas. Inicialmente, os algoritmos de deteccao da
familia Likelihood Ascent Search (LAS) sao investigados e ¢ desenvolvido um
novo algoritmo de detecc¢ao, denominado de Random-List Based LAS (RLB-
LAS), capaz de atingir melhores taxas de erros com menor complexidade
computacional do que os demais detectores considerados. Posteriormente,
técnicas de deteccao e decodificacao iterativas (Iterative Detection and
Decoding - IDD) em sistemas MIMO foram analisadas de forma a propor
uma estratégia IDD de complexidade computacional reduzida a fim de
viabilizar a sua aplicacdo em cenarios massivos. Finalmente, o problema
da contaminagdo por pilotos em sistemas MIMO multicelulares de larga
escala, um dos principais limitadores do desempenho desse tipo de sistema, é
estudado e estratégias de deteccao com cooperacao parcial entre as estagoes
base componentes do sistema que visam mitigar os efeitos da contaminagao
por pilotos sdo propostas. As analises e afirmagdes realizadas durante a
presente tese sdo sustentadas por resultados de simulagoes de Monte Carlo
dos sistemas de comunicagoes em diversos cenarios distintos, incluindo os
casos em que sao considerados os efeitos de correlacdo entre as antenas de
transmissao/recepcao, os efeitos de sombreamento e os erros de estimagao

dos estados dos canais de comunicagoes envolvidos.

Palavras-chave
Sistemas MIMO de larga escala;  Deteccao multi-usuario;  Detecgao
de enlace reverso;  Deteccao e decodificacao iterativa;  Contaminagao por

pilotos.
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Abstract

Amorim Pereira Jinior, Alexandre; Sampaio Neto, Raimundo (Ad-
visor). Reverse link large scale MIMO signal detection with
multiple users and cells. Rio de Janeiro, 2017. 131p. Tese de
Doutorado— Departamento de FEngenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

This work focuses on the multi-user multi-cellular large-scale MIMO
reverse channel detection problem, where the number of transmitting and
receiving antenna elements grows to the order of hundreds. In these scenar-
ios, one major issue is the computational complexity of such systems. There-
fore, this thesis aims to propose low-complexity techniques with good BER
performance for the reverse channel detection of MIMO systems. Initially,
the detection algorithms of the Likelihood Ascent Search (LAS) family are
investigated and a new LAS based detector is proposed. This new detector,
named Random-List Based LAS (RLB-LAS), is capable of achieving bet-
ter BER with lower complexity then the other considered detectors. Next,
iterative detection and decoding (IDD) techniques are analyzed in order
to propose an IDD strategy applied to the detection and decoding of the
reverse MIMO channel with reduced complexity to make possible its ap-
plication to massive scenarios. Finally, the pilot contamination problem in
multi-cellular large-scale MIMO systems, one of the major bounds on BER
performance of these systems, are studied and some cooperative strategies
are proposed in order to reduce the effects of this type of impairments. The
analysis and statements of this thesis are supported by Monte Carlo sim-
ulation results of the considered systems in different scenarios, including
the cases where the effects of transmitting and receiving antenna correla-
tion, log-normal shadowing, and the estimation errors on the channel state

information acquisition are considered.

Keywords

Large scale MIMO systems; Multiuser detection; Reverse link detec-

tion; Iterative detection and decoding; Pilot contamination.
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g(n) — R-derivada conjugada da métrica de verossimilhanga

Gor — Matriz de ganhos de canal entre o k-ésimo usuario e a EB, considerando os
efeitos da correlagao

G;; — Matriz de canal entre os usuarios da [-ésima célula e as antenas da EB da
1-ésima célula

G, — Matriz de ganhos de canal entre o k-ésimo usuario e a EB, considerando os
efeitos da correlagao e do sombreamento

H — Matriz de coeficientes de canal

H — Matriz de coeficientes de canal estimada

h; — i-ésima coluna da matriz H

H, — Matriz de coeficientes de canal do k-ésimo usuério

h,, ., — Ganho do canal entre a n4-ésima antena de transmissao e a n,-ésima
antena da EB

H(x) — Entropia do vetor aleatério x

H(x|y) — Entropia condicional do vetor aleatério x dado o vetor aleatério y

I — Matriz identidade

Iy, — Matriz identidade de dimensao N,

I(x,y) — Informagao mitua entre os vetores aleatérios x e y

K — Numero de usudrios servidos por célula

K, — Matriz covariancia do vetor aleatério y

L¢(n) - Conjunto de indices do vetor de simbolos candidatos que terdo seus simbolos

correspondentes efetivamente trocados no n-ésimo passo do processo LAS

L(n) - Conjunto de candidatos de busca do n-ésimo passo do algoritmo LAS

log(+) — Operador logaritmo na base 10

M — Numero de simbolos da constelagao utilizada

m; — Sequéncia de bits de mensagem a ser transmitida pela i-ésima antena de
transmissao

m! — Bit de entrada do codificador referente & i-ésima antena de transmissao no
instante ¢ da estratégia IDD

M,, — Matriz de Hadamard de dimensoes (n x n)

n — Vetor de ruido de recepcao

N; — Ntumero de iteragoes do detector MSCS-LAS

N, — Numero de iteragoes necessarias no processo RLB-LAS

N, — Nimero minimo de iteragoes no processo RLB-LAS

Pmin

N, — Numero de antenas de recepg¢ao
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N, — Numero médio de passos do processo LAS

N, — Numero total de antenas de transmissao

Ny — Numero de antenas de transmissao do i-ésimo usuario
P — Matriz de sinais piloto

PL(d) — Perda de percurso média

PL(d) — Perda de percurso

p(x) — fdp do vetor x

P, — Poténcia do sinal transmitido

P(x|H,y) — Probabilidade de transmitir o vetor x dada a matriz H e o vetor y

p(y|H,x) — fdp do vetor x dada a matriz H e o vetor x

R — Taxa do cédigo empregado na estratégia IDD

R,, — Matriz correlacao entre antenas receptoras

R,,, — Matriz correlagao entre as antenas do k-€simo usudrio na transmissao

s; — Sequéncia de simbolos transmitida pela i-ésima antena de transmissao

s; — Vetor de simbolos transmitidos no instante ¢

Ty — Tempo de coeréncia

T, — Maximo atraso em excesso

T,, — Numero de simbolos de informacao transmitidos

Ts — Duragao do simbolo

W — Largura de banda do sinal transmitido

w! — Vetor ordenado que define o estado da treliga do codificador referente &
1-ésima antena de transmissao no instante ¢

W), r — Filtro de deteccao MF

Wirvse — Filtro de deteccao MMSE

W — Filtro de deteccao ZF

x — Vetor de simbolos transmitidos

Xy — Vetor de simbolos transmitido pelo k-ésimo usuario

Y — Matriz de sinais recebidos

y — Vetor de sinal recebido

Y, — Matriz de sinais recebidos referentes aos simbolos pilotos
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1
Introducao

As comunicac¢bes sem fio, por apresentar diversas caracteristicas atra-
tivas, como mobilidade, extensa area de servico, infra-estrutura de enlaces
reduzida, entre outras, foram eleitas pela sociedade moderna como sendo o
método preferencial de troca de informacoes multimidia. Aliado a essas carac-
teristicas, o conceito celular, empregado em diversas redes de comunicacoes
sem fio, prové vantagens operacionais como possibilidade de reuso do espectro
de radiofrequéncias disponiveis, reduzida poténcia de transmissao e areas de
cobertura teoricamente ilimitadas.

Todas essas vantagens mencionadas impulsionaram a popularizagao e o
desenvolvimento de sistemas de comunicacoes sem fio afetando diretamente
as demandas por capacidade de transmissao de tais sistemas. Por sua vez,
o crescimento exponencial nas exigéncias por capacidade de transmissao das
redes sem fio, observado nas ultimas décadas, contribuiu para o aumento do
esforco de pesquisa nas areas de conhecimento correlatas como processamento
digital de sinais, transmissao digital, protocolos de comunicagoes, eletronica
etc. Este esforco levou ao surgimento de tecnologias capazes de transmitir
grandes quantidades de informacao e a proliferagdo de dispositivos madveis
capazes de processar grandes quantidades de dados, como smartphones e
tablets.

Completando o circulo virtuoso dos sistemas de comunicagoes sem fio,
a popularizagao e o emprego massivo dos dispositivos méveis e das redes sem
fio, destacando-se as redes celulares, colocaram os sistemas sem fio em énfase
no cenario das comunicagoes modernas, amplificando ainda mais as demandas
por capacidade dos sistemas de transmissao das geragdes atuais e futuras.

Dado que o canal de comunicacao sem fio possui espectro limitado,
constituindo um recurso oneroso e escasso, as capacidades desejadas somente
podem ser atingidas por meio do aumento da eficiéncia espectral dos sistemas
de transmissao sem fio e do eficiente gerenciamento dos sinais interferentes,
das imperfei¢oes dos canais e do ruido de recepc¢ao. Neste contexto, as técnicas
de multiplas antenas, conhecidas como técnicas de entradas e saidas multiplas
(Multiple-Input Multiple-Output - MIMO), foram propostas como forma de

aumentar a capacidade de transmissao dos sistemas sem fio e se tornaram
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bastante populares, sendo incorporadas a diversos servicos de usuario tinico e
multi-usuario, como o WiMax, IEEE 802.11n [1], LTE, LTE-Advanced [2] e
IEEE 802.11ac [3].

A emenda 5 ao padrao de camada fisica IEEE 802.11, IEEE 802.11n,
que prevé a operacdo em ambas faixas de frequéncias de 2.4 e 5 GHz do
espectro de frequéncias da faixa ISM (Industrial, Scientific and Medical),
alcanca taxas de dados de até 540 Mbps empregando canais de 20 ou 40
MHz, modulagdes de amplitude em quadratura 2/4/16/64-QAM, técnicas de
multiplexacdo por divisao de frequéncias ortogonais (Orthogonal Frequency
Division Multiplexing - OFDM) e MIMO com até 4 fluxos de dados [4].
Seguindo os avangos nas técnicas de acesso para sistemas sem fio, o padrao
IEEE 802.11ac, aprovado no final de 2013, opera na faixa de 5 GHz da banda
ISM e fornece taxas de dados de até 7 Gbps. Para tanto, essa nova emenda
possui as seguintes caracteristicas: canais de 20, 40, 80, 160 ou 80 + 80 MHz,
modulagoes 2/4/16/64/256-QAM, OFDM, MIMO com até 8 fluxos de dados,
atendimento a multiplos usudrios com multiplas antenas (Multiple User MIMO
- MU-MIMO) permitindo até 4 usudrios com 2 fluxos de dados por usuério,
codigos corretores de erros binario convolucional (Binary Convolutional Codes
- BCC) e de verificacao de paridade de baixa densidade (Low-Density Parity
Check - LDPC') [5]. Em relacao as redes celulares, a padronizagdo para a
camada fisica da quarta geragao das comunicagoes méveis, lancada pelo grupo
3rd Generation Partnership Project (3GPP), nomeada de Universal Mobile
Telecommunications Systems Long Term Evolution (UMTS-LTE) release 10,
e conhecida por LTE-Advanced (LTE-A), prevé taxas agregadas de até 1,5
Gbps para o canal de descida, ou seja, das estagoes base (EB) para as estagoes
moveis (EM), e de até 500 Mbps para o canal de subida, i.e., das EM para
as EB. No padrao LTE-A, sdo empregados canais com largura de banda de
até 100 MHz, atendendo a sistemas de usuario tinico ou multi-usuarios com
multiplas antenas chegando a 8 antenas transmissoras no canal de descida e 4
no canal de subida [2].

As elevadas taxas alcangadas nos sistemas MIMO sao resultados dos
ganhos de diversidade, de multiplexacao espacial e de arranjo de antenas
providos pelo aumento do nimero de elementos de transmissao e recepc¢ao. De
forma a elevar ainda mais esses ganhos, ¢ natural que sejam propostos sistemas
de comunicacoes que empregam uma grande quantidade de antenas, chegando
a ordem das centenas, os chamados sistemas MIMO massivos, ou de larga
escala. Recentemente, diversos estudos tedricos tém sido publicados acerca
das vantagens do emprego de tais sistemas massivos. Em [6], é apresentada

uma analise de um sistema MU-MIMO multi-celular ndo cooperativo no qual
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uma EB serve, simultaneamente, um certo ntimero limitado de usuarios cujos
terminais sdo providos de uma unica antena de transmissao/recepgao em
uma mesma faixa de frequéncias. De acordo com [6], no limite em que o
nimero de antenas das EB tende a infinito, considerando as interferéncias
entre células distintas e os custos adicionais e erros associados a aquisicao das
informagoes de estado dos canais de comunicagao, diversos aspectos positivos
sao observados: os efeitos do ruido de recepcao e do desvanecimento rapido
podem ser eliminados; a eficiéncia espectral do sistema torna-se independente
da largura de banda empregada; a energia de transmissdo minima por bit
pode ser reduzida tanto quanto se queira; e, como corroborado em [7], o
processamento linear do vetor de sinais recebidos no canal de subida ou do
vetor de sinais transmitidos no canal de descida é 6timo no sentido da menor
taxa de erro de transmissao.

A suposigao acerca do nimero limitado de usudrios realizada em [6,7]
¢ razoavel mesmo em um cenario no qual o niimero de antenas nas EB seja
ilimitado. Considerando um sistema que emprega a duplexacao por divisao
no tempo (Time Division Duplexing - TDD) [8], este limite é governado pelo
tempo necessario a obtencao das informacgoes de estado dos canais entre a
antena das EM e as antenas da EB e pelo tempo de coeréncia desses mesmos
canais, que correspondem aos intervalos de tempo em que as respostas aos
impulsos dos canais de comunicagdo permanecem praticamente constantes [8].
Usualmente, neste tipo de sistema, o tempo de coeréncia é dividido entre
o envio de sinais pilotos no canal de subida com o intuito de adquirir as
informagoes dos estados dos canais, a transmissao de dados por estes canais
propriamente dita e, considerando que as respostas dos canais de subida e
descida sao essencialmente as mesmas, a transmissao de dados no canal de
descida. Em [9] é defendido que o tempo necessario ao treinamento do sistema
pelo envio de sinais pilotos é proporcional ao nimero de terminais servidos por
cada EB e é independente do nimero de antenas na EB, justificando dessa
forma que o nimero de terminais seja limitado pelo tempo de coeréncia dos
canais envolvidos.

Um dos principais desafios ao se considerar sistemas MIMO de larga es-
cala é a complexidade computacional dos detectores empregados. Algoritmos
de detec¢ao MIMO populares, como os algoritmos Sphere Decoding (SD) e suas
variantes [10,11] podem alcangar resultados em termos de taxa de erros de bits
(Bit Error Rate - BER) similares aos algoritmos de maxima verossimilhanca
(Mazimum Likelihood - ML), porém a um custo computacional elevado, o que
os tornam inviaveis em cenarios massivos. Outras estratégias de deteccao, como

o detector Zero Forcing (ZF) ou o de minimo erro médio quadratico (Mini-
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mum Mean Squared Error - MMSE) [12], seguidos de técnicas de cancelamento
de interferéncia serial ordenado (Ordered Sucessive Interference Cancellation -
OSIC) [13], oferecem bons resultados em termos de BER a custos computaci-
onais de ordem ctibica com o numero de antenas. Apesar de menos complexas,
a complexidade cibica ainda é fator impeditivo ao se considerar sistemas de
larga escala. Dessa forma, detectores de baixa complexidade computacional
devem ser empregados para a implementagao pratica de tais sistemas.

Outra questao de extrema relevancia em relagdo aos ganhos propiciados
pelos sistemas MIMO de larga escala em cenarios multi-celulares diz respeito
as interferéncias causadas entre os transmissores e receptores localizados em
células distintas. As vantagens mencionadas anteriormente dos sistemas MIMO
quando o nimero de antenas nas EB cresce indefinidamente sdo demonstradas
em [14, 15] considerando que as células sao isoladas umas das outras e que as
EB possuem pleno conhecimento acerca dos estados dos canais de comunicagao
envolvidos. De forma a investigar os efeitos das interferéncias entre-células
e do conhecimento parcial dos estados dos canais, diversos trabalhos vém
sendo realizados [16-18]. Especialmente no que se refere a aquisicdo das
informacgoes dos estados dos canais por meio do envio de sequéncias piloto,
surge, em cenarios multi-celulares, o problema conhecido por contaminagao
por pilotos (pilot contamination) [19]. Nestes cendrios, a mesma faixa de
frequéncias e as mesmas sequéncias pilotos sdo empregadas em todas as
células componentes do sistema. Sendo assim, a estimacao dos coeficientes dos
canais entre as EB e os terminais de suas proprias células é corrompida pelos
sinais transmitidos por terminais de outras células que empregam as mesmas
sequeéncias piloto. Portanto, quando as EB transmitem dados a seus terminais,
elas, nao intencionalmente, acabam interferindo seletivamente em terminais de
outras células. Da mesma forma, quando as EB combinam seus sinais recebidos
no canal de subida, elas também combinam coerentemente os sinais oriundos
das outras células. E mostrado em [6] que este problema persiste mesmo no
limite em que o nimero de antenas tende a infinito, o que gera um patamar
inferior para a BER dos sistemas sujeitos a este tipo de interferéncia.

Apesar de outros problemas na realizacdo dos sistemas MIMO de larga
escala, como, por exemplo, a disposicao fisica das antenas, a presente tese
restringe-se aos problemas da complexidade dos detectores empregados e da
contaminagao por pilotos.

Nos tltimos anos, algumas estratégias de detec¢ao com baixa complexi-
dade computacional foram apresentadas. Em [20], um detector MIMO original-
mente empregado em sistemas de multiplo acesso por divisao por cddigo (Code

Division Multiple Access - CDMA) em canais sujeitos a ruido aditivo gaussi-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312538/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1312538/CA

Capitulo 1. Introducio 22

ano branco (Additive White Gaussian Noise - AWGN) foi aplicado em cendrios
MIMO de larga escala. Este detector, denominado de detector de busca por ve-
rossimilhanca ascendente (Likelihood Ascent Search - LAS), efetua uma busca
em um subespago do espago vetorial de vetores de simbolos transmitidos de
forma que, a cada passo da busca, seja escolhido um vetor de simbolos can-
didato com maior valor de verossimilhanca que o vetor do passo anterior até
que se encontre um ponto fixo neste espago vetorial. Posteriormente, o algo-
ritmo LAS foi estendido em [21], dando origem ao chamado LAS multi-estégio
(Multi-stage LAS - M-LAS) que apresentou melhoria na BER com aumento
controlado na sua complexidade computacional. Outros algoritmos baseados
no LAS foram propostos em [22], como o LAS com multiplos vetores de entrada
(Multiple Input Vector LAS - MIV-LAS) e o LAS com multiplos conjuntos de
busca de candidatos (Multiple Search Candidate Set LAS - MSCS-LAS).

Além dos algoritmos baseados no LAS, outros detectores foram propos-
tos: em [23] e [24] um algoritmo baseado em troca de mensagens, denotado
por detector por propagagao de crenga (Belief Propoagation - BP), foi pro-
posto e analisado em sistemas MIMO massivos. Este algoritmo considera uma
representagao em grafo de Tanner [25] do sistema MIMO na qual existem dois
conjuntos de nés: noés de simbolo e ndés de observacao, que representam, res-
pectivamente, as antenas de transmissao e recepgao. Sao geradas informacoes
extrinsecas em termos de razoes de log-verossimilhanca ( Log-Likelihood Ratios
- LLR) em cada conjunto de nés que sao enviadas ao outro conjunto de nés
em um processo iterativo até que seja tomada uma decisdo final acerca dos
simbolos transmitidos.

Em [26], estratégia de deteccao para sistemas MIMO massivos foi apre-
sentada, na qual um detector baseado em um algoritmo de busca denominado
de busca tabu reativa (Reactive Tabu Search - RTS) é empregado em um
sistema MIMO com codificagao de blocos no espaco-tempo (Space-Time Block
Code - STBC) nao ortogonal de larga escala. A estratégia de busca tabu empre-
gada em [26] utiliza um algoritmo de otimiza¢ao combinatéria que consiste em
uma estratégia de escalada baseada em um conjunto de movimentos elementa-
res e em uma heuristica de forma a evitar tanto paradas em pontos sub-6timos
quanto a ocorréncia de ciclos [27,28]. Neste algoritmo, ciclos sao evitados pela
proibicao de movimentos que levariam a um estado ja visitado anteriormente.
Estes estados proibidos sao armazenados em uma lista que deve ser grande
o suficiente para evitar ciclos longos, porém nao tao extensa de forma a nao
restringir a busca demasiadamente. O mecanismo reativo empregado estabe-
lece um esquema adaptativo para o tamanho da lista de estados proibidos de

acordo com as caracteristicas do problema de otimizagao em questao [29].
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1.1
Objetivos

A presente tese enfoca o problema da complexidade computacional dos
detectores empregados em sistemas MIMO de larga escala, bem como as in-
terferéncias geradas a partir do emprego de sinais pilotos para a obtencao das
informagoes acerca dos estados dos canais de comunicac¢oes envolvidos em sis-
temas multi-celulares. A seguir, serdao apresentados os objetivos e contribui¢oes

principais da presente tese:

e proposi¢ao de nova estratégia de deteccdo para o canal de subida em
sistema MIMO multi-usuario de larga escala com baixa complexidade
computacional e melhor custo-beneficio em termos de BER e complexi-
dade computacional, avaliada pelo niimero médio de operacoes de ponto-
flutuante (Floating-poit Operations - FLOPS), do que o dos algoritmos

propostos anteriormente;

e proposicao e andlise de estratégia de deteccao e decodificacao para siste-
mas MU-MIMO codificados considerando as caracteristicas de complexi-

dade computacional dos sistemas de larga escala;

« proposicao e andlise de estratégia de estimacao de canal e deteccao para
o canal de subida em sistemas MU-MIMO multi-celulares considerando

os efeitos de contaminacao por sinais pilotos.

A fim de se alcangar o primeiro objetivo, foi proposto um novo algoritmo
de deteccao MIMO baseado na busca LAS denominado de Random-List
Based LAS (RLB-LAS), o que gerou o artigo publicado em [30] no qual
o algoritmo proposto é apresentado e seu desempenho em termos de BER
e complexidade computacional é comparado a outras estratégias existentes
por meio de simulagoes de Monte-Carlo em um cenario ideal. As anélises
realizadas em [30] foram estendidas para cendrios mais realistas no trabalho
apresentado em [31]. Em ambos trabalhos, o algoritmo proposto apresentou
melhores resultados em comparacao as estratégias ja existentes.

No que diz respeito ao segundo objetivo da tese em tela, de forma
a se aproximar da capacidade de informagao dos canais sem fio, esquemas
de codificagao capazes de fornecer mecanismos de redundancia e protecao
contra os erros em rajada, interferéncias e ruido de recepg¢ao sao usualmente
empregados [32]. Dessa forma, estratégias de detecgao e decodificagao iterativa
(Iterative Detection and Decoding - IDD), baseadas no principio turbo [33],
vém sendo propostas com bons resultados [34-36], porém com complexidade

computacional ainda proibitiva ao se tratar de sistemas MIMO de larga escala.
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Sendo assim, como parte dos trabalhos desta tese, foi submetido um artigo no
qual é proposta uma nova estratégia de aproximagao para o detector MIMO
de entradas e saidas suaves (Sof-Input Soft-Output) utilizado no processo IDD
que emprega um dos detectores MIMO de larga escala analisados durante o
tratamento do primeiro objetivo elencado, aliado as operacoes de cancelamento
paralelo de interferéncias entre simbolos transmitidos (Parallel Interference
Cancellation - PIC).

Por fim, a questao da contaminacao por pilotos é tratada de forma a ve-
rificar os impactos deste tipo de limitacao dos sistemas MIMO de larga escala
nos algoritmos propostos na presente tese. Em [16] é realizado um estudo teé-
rico com base em um detector de maxima verossimilhanga no qual sdo obtidas
expressoes analiticas para a probabilidade de erro simbolo a simbolo (Pair-wise
Error Probability - PEP). Com base nessas expressoes, este mesmo trabalho
apresenta limites superiores e inferiores para esta probabilidade de erro e con-
clui que, caso o numero de simbolos transmitidos por quadro seja maior que o
numero de EB, o patamar inferior na BER gerado pelas interferéncias oriun-
das da contaminacao por pilotos pode ser eliminado por meio de um esquema
de codificagao apropriado. Vale ressaltar que as expressoes analiticas da PEP,
que constituem o ponto de partida das andlises realizadas em [16], consideram
a estimacgao dos canais e a deteccao dos simbolos transmitidos propriamente
dita de forma conjunta. Adicionalmente, o processo de estimagao/deteccao em
todas as células é realizado cooperativamente e de maneira centralizada por
uma central de processamento que conhece os sinais recebidos em todas as EB
do sistema.

Em consonancia com o objetivo central desta tese, que esta relacionado a
complexidade computacional dos sistemas MIMO de larga escala com o intuito
de propor técnicas capazes de permitir a implementacao de tais sistemas, foi
proposta uma estratégia de estimacao e detecgdo conjunta e semi-cooperativa,
baseada no detector RLB-LAS, para o canal de subida de sistemas MIMO
multi-celulares, a fim de mitigar os efeitos da contaminacao por pilotos
presentes nesses sistemas de comunicagao.

A presente tese esta organizada em seis capitulos, conforme se segue.

No Capitulo 2 uma visao geral dos sistemas de comunicacdes MIMO é
apresentada, incluindo os modelos matematicos do sistema de comunicagoes
e dos canais considerados, aspectos relacionados a capacidade de informacao
desses canais e estratégias de estimagao e detecgao comumente empregadas em
tais sistemas.

O Capitulo 3 é dedicado a estratégia de busca LAS e ao detector
RLB-LAS proposto. Nele, o procedimento LAS é descrito detalhadamente
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em sua versao aplicada a sinais complexos, outros detectores baseados na
busca LAS pré-existentes sao apresentados, o detector RLB-LAS proposto é
pormenorizado e resultados de simula¢des que comparam o desempenho dos
diversos esquemas de deteccao analisados sao apresentados.

No Capitulo 4 o emprego de codificagao em sistemas MIMO de larga
escala é abordado e uma estratégia IDD aplicavel a esses sistemas é proposta.
Adicionalmente, resultados de simulagoes que ilustram o desempenho dos
esquemas analisados sao apresentados de forma a validar o emprego da
estratégia IDD nos cenarios avaliados.

O problema da contaminagao por sinais pilotos é detalhado no Capitulo 5.
Neste capitulo, os efeitos das interferéncias oriundas do processo de estimacao
dos coeficientes dos canais entre as antenas dos transmissores e receptores é
ilustrado e uma nova estratégia de estimacao e deteccao conjunta que utiliza
a cooperacao parcial entre as EB do sistema com o intuito de minimizar os
efeitos dessa contaminacgao é proposta.

Por fim, no Capitulo 6, as conclusoes da presente tese sdo sumarizadas e

as sugestoes de continuacao a titulo de trabalhos futuros sao apresentadas.
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2
Sistemas MIMO

2.1
Introducao

Neste capitulo, um modelo para o canal reverso de sistemas MIMO ¢ de-
talhado, o método de estimacao por minimos quadrados da matriz complexa
de coeficientes dos canais entre as antenas do transmissor e do receptor é apre-
sentado e estratégias classicas de deteccdo em sistemas MIMO sao descritas.
Inicialmente, na Secao 2.2, os modelos matematicos usualmente adotados para
descrever as variacoes dos canais de comunicagoes sem fio sdo apresentados.
Em seguida, o sistema de comunicacoes MIMO é modelado e expressoes para
a capacidade de informagcao desses sistemas sao derivadas na Secao 2.3. A
estimacao por minimos quadrados das matrizes de coeficientes de canal em-
pregadas na deteccao dos sinais transmitidos nos sistemas MIMO ¢é descrita na
Secao 2.4 e, por fim, na Secao 2.5, métodos classicos de deteccao para o canal
reverso de sistemas MIMO, como detec¢ao por maxima verossimilhanca, Zero

Forcing, minimo erro quadratico médio e filtro casado sao apresentados.

2.2
O canal de comunicacoes sem fio

O desempenho dos sistemas de transmissao é diretamente afetado pelas
imperfei¢oes introduzidas pelos canais de comunicac¢oes nos quais estes siste-
mas operam. Dessa forma, o conhecimento dos efeitos desses canais sobre o
sinal transmitido é de fundamental importancia para o projeto de sistemas
de transmissao eficientes. Especificamente, para sistemas que empregam o ar
como meio de comunicacao, a tarefa de descrever as pertubacoes impostas pelo
meio utilizado é dificultada, uma vez que a resposta ao impulso desses canais é,
em geral, variante com o tempo. A seguir, uma breve descri¢ao dessas variagoes
e dos modelos estatisticos empregados para descrevé-las é apresentada.

A Figura 2.1, retirada de [8], ilustra a poténcia recebida de um sinal
transmitido em um sistema de comunicagoes radio. Pode ser observado que a
poténcia recebida varia rapidamente enquanto o receptor se move, porém sua

média local varia de forma bem mais lenta com a distancia entre o transmissor
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Figura 2.1: Desvanecimento de larga e pequena escala. Extraido de [8].

(Tx) e o receptor (Rx). Sendo assim, para fins de andlise, esse decaimento,
chamado de desvanecimento, é separado em dois tipos: desvanecimento de

pequena escala e desvanecimento de larga escala.

2.2.1
Desvanecimento de larga escala

O desvanecimento de larga escala esta relacionado com as caracteristicas
do canal cujos efeitos sao percebidos ao longo de médias e grandes distancias
entre o transmissor e o receptor quando comparadas ao comprimento de onda
do sinal transmitido. Ele esta relacionado as perdas de poténcia do sinal ao se
aumentar a separagao entre Tx e Rx, denominadas perdas de percurso. Além
da perda com a distancia, outro fator que influi no desvanecimento de larga
escala sdo as obstrugoes, naturais, como o relevo e a vegetagao, ou feitas pelo
homem, como prédios e casas. Esses obstaculos criam dreas de "sombra' nas
quais a poténcia do sinal transmitido é substancialmente degradada, fato pelo
qual este fendmeno é chamado de sombreamento.

Tanto os modelos tedéricos quanto os baseados em medigoes de campo
para o desvanecimento de larga escala indicam que a poténcia média do sinal
recebido decresce de forma logaritmica com a separacao Tx-Rx [8]. Portanto,
a perda de percurso média para uma separagio Tx-Rx arbitraria, PL(d), pode

Ser expressa como:.

PL(d) x (i) (2-1)
o PL(d)[dB] = PL(dy) + 10vlog <;> (2-2)

em que d é a distancia entre Tx e Rx, 7 é o expoente de perda de percurso, que

indica a taxa com a qual a perda de percurso cresce com a distancia, dy é uma


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312538/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1312538/CA

Capitulo 2. Sistemas MIMO 28

distancia de referéncia, geralmente proxima ao transmissor, na qual a perda
de percurso é determinada por meio de medi¢des de campo e log refere-se ao
logaritmo na base 10. O valor de v depende das caracteristicas especificas do
ambiente no qual o sistema de comunicacoes opera, e. g., a perda de percurso
de um sinal que ¢ transmitido em meio urbano, em termos gerais, possuird um
expoente de perda de percurso maior que um sinal que é transmitido em meio
rural. a Tabela 2.1 lista valores tipicos para o expoente de perda de percurso

em diversos ambientes radio-moveis distintos.

Tabela 2.1: Expoente de perda de percurso para ambientes distintos.

Ambiente Expoente de perda de percurso, vy
Espaco livre 2
Radio celular em area urbana 2.7a 3.5
Dentro de edificagoes com linha de visada 1.6 a 1.8
Dentro de edificagoes sem linha de visada 4a6
Dentro de fabricas sem linha de visada 2a3

As equagoes (2-1) e (2-2) acima nao consideram os efeitos do sombrea-
mento. Este fenomeno faz com que a poténcia do sinal recebido em dois locais
distintos com mesma distancia Tx-Rx seja consideravelmente diferente. Um
modelo comumente adotado para descrever essas discrepancias ¢ o modelo log-
normal para o sombreamento. De acordo com este modelo, a perda de percurso
em uma localidade particular, PL(d), é uma variavel aleatéria cuja fungao den-
sidade de probabilidade (fdp) segue uma distribuigao log-normal (gaussiana se
PL(d) for dada em dB) com média dada por (2-2) [37,38], i.e.

PL(d)[dB] = PL(dy) + 107log <;> + X, (2-3)

sendo X, uma variavel aleatoria gaussiana de média zero e desvio padrao o.
Dessa forma, a poténcia do sinal recebido em uma determinada localidade pode

ser calculada pela seguinte expressao:
P.(d)[dB] = R[dB) - PL(d)[dB) (2-4)

em que P;[dB] é a poténcia do sinal transmitido.

2.2.2
Desvanecimento de pequena escala

O desvanecimento de pequena escala descreve flutuacoes rapidas nas com-

ponentes em fase e quadratura do sinal recebido em curtos periodos de tempo
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ou pequenos deslocamentos espaciais. Estas variacoes rapidas sao causadas por
interferéncias entre as componentes do sinal recebido que percorrem diferentes
percursos entre o transmissor e o receptor, chegando ao destino com diferentes
fases e amplitudes. Sao trés os principais efeitos do desvanecimento de pequena

escala:

1. variagoes rapidas na poténcia do sinal recebido em pequenos intervalos

de tempo ou pequenos deslocamentos;

2. modulagao (variagao) na frequéncia do sinal transmitido causada pela
variacao no desvio Doppler das diferentes componentes de multi-percurso

do sinal;

3. dispersao temporal causada pelos diferentes atrasos de cada componente
de multi-percurso que pode resultar em interferéncia entre simbolos
(Inter Symbol Interference - ISI).

Este tipo de desvanecimento é responsavel por espalhar o sinal recebido
tanto no tempo quanto na frequéncia. O espalhamento temporal altera a
amplitude das componentes frequenciais do sinal transmitido. Caso todas essas
componentes sejam modificadas igualmente, entao é dito que o desvanecimento
é plano. Alternativamente, caso as componentes frequenciais sejam alteradas
de forma distinta, é dito que o desvanecimento é seletivo em frequéncia. Um
parametro que pode ser empregado na classificagdo do desvanecimento como
plano ou seletivo em frequéncia é a banda de coeréncia, fy, de um determinado
canal, que indica a faixa de frequéncias na qual um canal pode ser considerado
plano, ou seja, a largura de faixa de um canal em que as componentes de
frequéncia de um sinal que trafegue por ele sao alteradas essencialmente da
mesma forma [39]. Se fy for maior que a largura de banda do sinal transmitido,
W, entao o desvanecimento pode ser considerado plano. O desvanecimento
também pode ser caracterizado no dominio do tempo: ele é considerado plano
caso a duracao do simbolo, Ty, for muito maior que a dispersao temporal do
canal, medida pelo méximo atraso em excesso (XdB), T, i.e., o intervalo de
tempo em que a energia das componentes de multi-percurso cai em XdB abaixo
do valor maximo no perfil de atraso de poténcia do canal, que consiste em uma
média espacial da poténcia das respostas ao impulso do canal como fun¢ao do
atraso em excesso.

Caso um sistema de comunicacoes esteja sujeito a um canal que produza
o desvanecimento seletivo em frequéncia, a ISI pode ocorrer. Considerando
o dominio do tempo, neste caso, Ty é da mesma ordem (ou menor) que 7.

Sendo assim, algumas componentes de multi-percurso de simbolos passados sao
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recebidas durante o periodo destinado a deteccao do simbolo atual, causando
assim a ISI. No dominio da frequéncia, nesses casos, a largura de banda do
sinal transmitido é maior que fj e, consequentemente, o canal afetara de forma
distinta as componentes frequenciais do sinal.

A banda de coeréncia e 0 maximo atraso em excesso sao parametros que
descrevem a dispersividade temporal dos canais localmente. O desvio Doppler
e o tempo de coeréncia sao parametros empregados na avaliagdo das variagoes
temporais (ou dispersividade em frequéncia) dos canais sem fio causadas pelo
movimento dos objetos no entorno dos transmissores e receptores ou pelo
movimento relativo entre Tx e Rx. O desvio Doppler, fpoppier, ¢ uma medida do
alargamento do espectro de frequéncias do sinal causado pela taxa de mudancga
temporal do canal movel e é diretamente proporcional a velocidade relativa do

receptor na diregao de propagacao do sinal transmitido. fpeppier ¢ dado por:

fDoppler = fD 003(9) (2—5)

onde 6 representa o angulo entre a direcdo do movimento relativo entre Tx e
Rx e a diregao de propagacao da onda eletromagnética. fp é o maximo desvio
Doppler, também conhecido por taxa de desvanecimento, e pode ser calculado

CO1mo: v

fo=1 (2:6)

onde A é o comprimento de onda da portadora e v é a velocidade relativa do
receptor.

f%’ ¢ o parametro no dominio
do tempo equivalente ao desvio Doppler e representa o intervalo de tempo

O tempo de coeréncia do canal, T =~

em que a resposta ao impulso do canal permanece inalterada. Sendo assim,
o desvanecimento pode ser considerado lento caso Ts << Ty (no dominio do
tempo) ou W >> fp (no dominio da frequéncia). Considerando W = T%7 0
desvanecimento pode ser considerado lento caso fpT, << 1.

Na presente tese, o desvanecimento é considerado lento no tempo e
plano na frequéncia, i.e., considera-se que a resposta ao impulso dos canais
permanecem constantes durante o intervalo de simbolo e todas as componentes
frequenciais sao afetadas igualmente pelo canal. A Tabela 2.2 sumariza as
condic¢oes, em termos de parametros do canal e do sinal transmitido, de forma
a considerar o desvanecimento plano e lento.

Encerrando esta breve descricdo do canal de comunicagao sem fio, vale
ressaltar que nas comunicagoes radio-méveis, a distribuicao Rayleigh é usual-
mente empregada na descricao estatistica da variagao temporal da envoltéria
do sinal recebido em um sistema sujeito ao desvanecimento plano [8]. A distri-

buigao Rayleigh possui fdp dada por:
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Tabela 2.2: Condigbes do sistema de forma a considerar o desvanecimento plano
na frequéncia e lento no tempo.

Desvanecimento Plano na frequéncia | Lento no tempo
Dominio do tempo T, >> 1T, T, << Ty
Dominio da frequéncia W << fo W >> fp

o

Usuario

1 Estacdo Base

=

(Dezenas a centenas
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2

=z
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Figura 2.2: Representacao do sistema MIMO
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em que o2 é a média temporal da poténcia do sinal recebido antes da deteccdo.

2.3
Canal reverso de sistemas de comunicacoes MU-MIMO

Considere o canal reverso de um sistema MIMO no qual K usuarios
munidos de Ny; antenas de transmissao, em que o indice ¢ identifica o respectivo
usuario, enviam simbolos a uma EB com N, antenas, como ilustrado na Figura
2.2. Seja Ny = Zfil N;; o nimero total de antenas de transmissao. Todos os
usuarios transmitem simbolos de um alfabeto B. Assume-se que as amostras
complexas dos sinais em banda base estao disponiveis no receptor da EB.

Seja x;, € CNowxl xp = [231, 280, -, Tpn,, |7, 0 vetor de simbolos
transmitidos pelo k-ésimo usuario no qual x;; é o simbolo transmitido na sua
i-ésima antena que satisfaz a seguinte restricdo de poténcia de transmissdo:
E(|x;|?) = 1, onde E(-) representa o operador valor esperado. Seja Hj, €
CNr*Nek g matriz de coeficientes de canal entre o k-ésimo usuério e a EB de

tal forma que seus elementos, h,, ,,,, representam o ganho complexo do canal

Ntk

entre a ny-ésima antena de transmissao e a n,-ésima antena da EB. No presente

trabalho, assume-se condigoes de espalhamento suficientes para considerar as
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entradas de Hy variaveis aleatérias complexas independentes e identicamente
distribuidas gaussianas de média zero e varidncia unitéria, CA'(0,1). O vetor

de sinal recebido na EB, y, pode ser escrito da seguinte forma:
y=Hix; + Hoxo + -+ Hxxx +n (2-8)

em que n € CV*! ¢ o vetor de ruido de recepcdo, modelado por um
vetor aleatorio gaussiano complexo de média zero e matriz covariancia K, =
E[nnf'] = 021y, , sendo Iy, a matriz identidade de dimensdao N,. De acordo
com este modelo, a envoltoria do sinal recebido possui distribuicao Rayleigh,
em consonancia com o discutido na se¢do anterior.

Considerando a restricdo de poténcia de transmissao mencionada, i.e.,
assumindo que os simbolos sao transmitidos com energia média unitéria, a
razao sinal ruido (Signal to Noise Ratio - SNR) por antena de recepgdo em
dB é dada por 10log (iv—g) A expressdo em (2-8) pode ser convenientemente

escrita como:

y=Hx+n (2-9)
sendo H = [HHy---Hg] e x = [x]x] ---x%k]T. O operador (-)T representa
transposicao.

2.3.1

Capacidade de informacao para o canal reverso de sistemas MIMO

A Figura 2.3 ilustra um sistema de comunicagdes simples no qual uma
fonte de informacao gera uma mensagem, W, que é transformada em um
vetor de simbolos a ser transmitido, x, que por sua vez constitui a entrada
de um canal de comunicagoes. Esta entrada produz o vetor aleatoério, y, na
saida do canal de forma que cada possivel vetor de entrada distinto induz uma
determinada distribuicao de probabilidade para o vetor y. Neste cenario, erros
de transmissao podem ocorrer uma vez que diferentes vetores de entrada podem
resultar no mesmo vetor de saida do canal. A probabilidade de ocorréncia
desses erros pode ser arbitrariamente reduzida pela escolha da transmissao de
apenas um subconjunto do espaco vetorial formado pelos possiveis vetores de
entrada de forma que vetores neste subconjunto sejam diferentes o suficiente
para que, com alta probabilidade, um vetor de saida do canal seja produzido
apenas por um unico vetor de entrada. A maxima taxa de bits que essa
transmissao com baixa probabilidade de erro pode ser realizada é chamada
de capacidade do canal. Foi mostrado em [40] que mensagens podem ser
transmitidas com probabilidades de erro arbitrariamente pequenas a taxas nao
superiores a capacidade do canal.

A fim de chegar-se a expressoes para a capacidade do canal reverso dos
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Figura 2.3: Modelo simplificado de um sistema de comunicacoes

sistemas MIMO, parte-se do conceito de informacao mitua entre dois vetores
aleatérios, I(x;y), que representa uma medida da quantidade de informagao
que um vetor aleatério possui acerca do outro. A capacidade de informagao de
um canal, C', pode entao ser definida como a maxima informacao mutua entre
seus vetores de entrada e saida dentre todas as possiveis distribui¢ées do vetor
de entrada, p(x) [41], i.e.,

C =1 (1)) (210

Considerando a matriz de coeficientes do canal, H, conhecida e a inde-
pendéncia entre o vetor de entrada e o vetor de ruido de recepgao, n, I(x;y)
pode ser avaliada pela redugao na incerteza, medida pela entropia, de x devido

ao conhecimento de y, i.e.,

I(x;y) = H(x)— H(x|y) (2-11)
= H(y) — H(ylx) (2-12)
= H(y) — H(n) (2-13)

em que H(-) representa a entropia. De acordo com as equagoes (2-10)-(2-13),
o problema de maximizagao em (2-10) equivale a maximizagao de H(y), que é
realizada pela escolha de y como um vetor aleatério gaussiano. Sendo assim,

H(y) e H(n) serao dados por:

H(y) = logs|det(meKy)] (2-14)

H(n) = logs[det(meK,)] (2-15)
em que Ky e K,, sao as matrizes covariancia de y e n, respectivamente. De
(2-9), considerando que o receptor conhece a matriz de coeficientes de canal,

H, K, pode ser calculada da seguinte forma:

K, = Elyy"] (2-16)
= F[(Hx + n)(Hx + n)"] (2-17)
= HK.H” + K, (2-18)
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sendo Ky a matriz covaridncia de x. Sendo assim, de (2-14) e (2-15), tem-se
que a expressao para a capacidade de informacao do canal MIMO é dada por:

c = " {lOgg[det(ﬂe(HKxHH +Kyn))| — logg[det(weKn)]} (2-19)

p(x)

= " Llogy[det(HK,H (K,) ™ + 1)} (2-20)

p(x)

Caso o transmissor conhecesse antecipadamente a matriz de coeficientes
do canal, ele poderia aplicar uma transformacao no vetor de entrada de forma a
alterar Ky com o objetivo de maximizar a expressao de capacidade em (2-20).
Entretanto, assumiu-se que apenas o receptor possui conhecimento da matriz
H, impossibilitando a referida maximizac¢ao. Considerando a poténcia média
total de transmissao igual a N; e que o vetor de simbolos transmitidos possui
componentes descorrelatadas, Ky = I. Além disso, K,, = 7,,2I uma vez que o

ruido é considerado branco. Sendo assim, C' é dada por:

SNR
C =logs [det ( i

t

HHY + INT)] | (2-21)

Até este ponto, foi considerado que o receptor possui conhecimento da
matriz de ganhos de canal H. Na pratica, H é uma matriz aleatéria cujas
amostras variam de acordo com o modelo de canal descrito anteriormente.
Sendo assim, define-se a capacidade ergddica, C, como o valor esperado da

capacidade do canal no tempo [42]:

C.=F {1092 [det (;HHH + INTﬂ } : (2-22)

n

A Figura 2.4 apresenta curvas de capacidade ergddica em termos do
nimero de bits por uso do canal (bps/Hz) versus SNR (dB) para diversos
canais MIMO com diferentes ntimeros de antenas de transmissao e recepcao.
As curvas apresentadas nesta figura sao o resultado das médias das curvas de
capacidade obtidas por meio de 10000 ensaios de simulagoes de Monte Carlo
nas quais a matriz de coeficientes de canal foi amostrada de acordo com o
modelo descrito na Segao 2.3. Para cada amostra da matriz de coeficientes de
canal, a capacidade foi calculada de acordo com a equagao (2-21). Verifica-se
que a capacidade ergddica de informagao aumenta com o aumento do nimero
de elementos de transmissao. Ademais, existe uma SNR minima necesséria
para atingir uma capacidade especifica dado um determinado sistema, e.g., em
um sistema MIMO com 20 antenas de transmissao e 20 antenas de recep¢ao
(20 x 20), a SNR minima para se atingir uma capacidade de 20 bps/Hz é de
3,4 dB.
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Figura 2.4: Curvas de capacidade para sistemas MIMO.

2.3.2
Correlacao entre antenas e efeitos do sombreamento log-normal

O modelo matematico descrito anteriormente representa canais de comu-
nicacao entre as antenas de transmissao e recepcao descorrelatados e identi-
camente distribuidos sujeitos ao desvanecimento Rayleigh. No decorrer desta
tese, este cendrio serd denotado por cenario A. Apesar deste cenario prover
indicadores acerca do comportamento dos diferentes detectores e um ambiente
mais simples de forma a facilitar as derivagoes analiticas, a fim de comparar o
desempenho dos distintos detectores para o canal reverso dos sistemas MIMO
em condig¢oes mais realistas, faz-se necessaria a inclusao dos efeitos de correla-
¢ao e sombreamento log-normal ao modelo ja apresentado. Este novo cenario,
que inclui esses efeitos, serda denotado por cenario B.

Os efeitos oriundos da correlagao entre antenas, tanto no transmissor
quanto no receptor, podem ser considerados empregando o modelo de Kronec-
ker para os canais de comunicagao [43]. Neste modelo, a matriz de ganhos de

canal entre o k-ésimo usuério e a EB, Gg, € CN*Nik ¢ dada por:
Goy = R)/PHLR,/”, (2-23)

em que R, e Ry denotam as matrizes de correlacdo entre as antenas

da EB na recep¢ao e entre as antenas do k-ésimo usuario na transmissao,

1/2

respectivamente. Na equagao (2-23), o operador (-)'/¢ representa a seguinte

relagao matricial:

R = R/2RV?". (2-24)

As matrizes de correlacdo empregadas acima possuem a seguinte forma:
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1 p p4 e p(Na—1)2 i
p L p
R=| 2 5 1 ... , (2-25)
i p(Na_1)2 . o p4 p 1 |

em que N, é o numero de antenas e p ¢ o indice de correlagao entre antenas
adjacentes.

Os efeitos do sombreamento log-normal podem ser incluidos pela inclusao
de uma nova variavel aleatéria para cada usuario, [, que afetara sua matriz
de coeficientes de canal. Sendo assim, a matriz de coeficientes de canal entre
as antenas do k-ésimo usudrio e as antenas da EB que inclui os efeitos tanto

da correlagao entre antenas quanto do sombreamento, Gy, é expressa por [8]:

Gy = /B:Gox, (2-26)

em que [, é uma variavel aleatoria log-normal dada por:

Br =10

S (2-27)
Na equagao (2-27), oy é o espalhamento de sombreamento (shadowing spread)
dado em dB e N(0,1) representa uma variavel aleatdria real gaussiana de

média zero e variancia unitaria.

2.4
Estimacao de canal por minimos quadrados

Uma das estratégias mais empregadas para a estimacao da matriz de
coeficientes de canais dos sistemas MIMO consiste no envio de vetores de si-
nais conhecidos previamente pelos transmissor e receptor chamados de sinais
pilotos. De posse do sinal recebido oriundo dessa transmissao e do conheci-
mento dos sinais pilotos, o estimador por minimos quadrados estima a matriz

de coeficientes de canais da seguinte forma [44]:
H=Y,® (2-28)

em que Y, é a matriz de dimensoes (NN, x 1) dos sinais recebidos referentes aos
sinais pilotos transmitidos, ¢ ¢ o nimero de simbolos transmitidos em cada
sequéncia piloto, ® é a matriz de dimensoes (N; X ¥), em que ©» > Ny, dos
sinais pilotos e @' é a matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz ®,
dada por:

o = o7 (PP (2-29)

Cabe ressaltar que a matriz de coeficientes de canal estimada, H, diferiré
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da matriz de canal real, H, apenas devido aos efeitos do ruido de recepcao

modificado, N’, como se segue:

H=Y,o (2-30)
= [H® + N| " (®d")! (2-31)
= H®®" (®d")"! + No/ (o) (2-32)
=H+N (2-33)

em que N é a matriz de dimensdes (N, X ¥) de vetores de ruido de recepgao
e B[N N'] = N,o?(®®")".

Nas simulagoes realizadas durante os trabalhos referentes a presente
tese que empregaram a matriz de coeficientes de canal estimada, as matrizes
de pilotos utilizadas foram formadas pelas N; primeiras linhas da matriz de
Hadamard [45], de dimensdes (2[/092Nel x 2[lo92Nel) “ohtida a partir da seguinte
recursao:

Inicia-se com a matriz de dimensoes (2 x 2)

{—1 —1
M, =

. 2-34
-1 +1 ( )

A matriz de Hadamard de dimensoes (2n x 2n) é obtida a partir da matriz
de Hadamard de dimensoes (n x n) conforme:

(2-35)

M, = .

M, —-M,

2.5
Estratégias classicas de deteccao em sistemas MIMO

Nesta secao, algumas estratégias classicas de deteccao em sistemas MIMO
serao apresentadas. Nestes detectores, as matrizes de coeficientes de canal se-
rao consideradas conhecidas pelo receptor. Inicialmente, o detector étimo em
termos da minimizacao da BER, o detector por maxima probabilidade a pos-
teriori (MAP), serd apresentado. Para cendrios em que as probabilidades de
transmissao a priori de cada simbolo sao iguais (simbolos equiprovaveis), como
os abordados no presente trabalho, o detector MAP reduz-se ao detector de méa-
xima verossimilhan¢a (ML), conforme serd descrito em seguida. Além destes,
detectores lineares que objetivam a reducao da complexidade computacional

do processo de detecgao serao apresentados.

2.5.1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312538/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1312538/CA

Capitulo 2. Sistemas MIMO 38

Detector de maxima verossimilhanca

Considere o sinal recebido conforme a equacdo (2-9). Sabe-se que o
detector que minimiza a probabilidade de erro de simbolo é o detector MAP
[46], dado por:

argmax

Xpap = x P(x|H,y) (2-36)
= "N ply/H,x)P(x). (2-37)

Empregando-se o modelo do sistema apresentado na Segao 2.3, p(y|H, x) é a

fdp de um vetor aleatério complexo gaussiano circularmente simétrico, dada

por 2
1 y — Hx
p(y[H, x) = pr{—””} (2-38)

n
Sendo assim, o detertor MAP pode ser escrito como:

argmaxr o

fpap = x 02InP(x) - |ly — Hx||*. (2-39)

Para o caso em que os simbolos a serem transmitidos sao equiprovaveis,
o detector MAP é equivalente ao detector ML,

argmax

Xvur = x  ply|H,x). (2-40)

Considerando (2-38), este detector reduz-se a um detector de minima distancia

dado por:
N argmin 2
X = x|y —Hx]| (2-41)
= M Hx|]? — 2Re{yTHx}. (2-42)

E importante notar que tanto o problema de maximizacio requerido pelo
detector MAP quanto o problema de minimizacao requerido pelo detector
ML exigem Mt avaliacdes de uma determinada métrica, em que M é o
tamanho da constelacao de simbolos empregada. Dessa forma, a complexidade
computacional destes detectores cresce exponencialmente com o nimero de

antenas de transmissdo e polinomialmente (da ordem de ;) com M.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312538/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1312538/CA

Capitulo 2. Sistemas MIMO 39

2.5.2
Detector Zero forcing

O objetivo principal do detector zero forcing (ZF) é minimizar a interfe-
réncia entre os simbolos transmitidos empregando o processamento linear do
sinal recebido. Considerando-se N; < N,., este detector realiza essa tarefa em-
pregando a matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz de coeficientes

de canal como filtro de deteccao, W zp:
Wyr = (HH)'HY. (2-43)

Empregando-se essa estratégia, a saida do filtro de detecc¢ao, Xz, é dada por:

XZF = WZFy (2—44)
= (H"H)'HY(Hx +n) (2-45)
= X-+n (2—46)

em que n = (HYH)'H%n. Finalmente, o vetor de simbolos detectados, Xz,

é dado por:
Xzr = Q(XzF), (2-47)

em que a funcao () mapeia cada elemento do vetor de estimativas oriundo
do filtro de deteccao para o simbolo mais proximo pertencente a constelagao
empregada. Cabe ressaltar que, apesar de cancelar a interferéncia entre os
simbolos transmitidos, o vetor de ruido de recepcao é alterado gerando um
novo vetor de ruido, n, com componentes correlatadas, o que torna este tipo

de deteccao sub-6tima.

2.5.3
Deteccao por minimo erro médio quadratico

Na deteccao por minimo erro médio quadratico, um filtro linear é aplicado
ao sinal recebido de forma a minimizar o erro médio quadratico (Mean Squared
Error - MSE), da seguinte forma:

argmin

Wiuse = w  Elllx — Wyl?]. (2-48)

A resolucao deste problema de minimizacao, considerando o modelo da Secao
2.3, resulta no filtro MMSE dado por [44]:

Winse = (HPH + o21y,) "H". (2-49)

De forma analoga ao realizado na deteccao ZF, o vetor de estimativas MMSE,
Xumse = Wauusey, € quantizado de acordo com a constelagao de simbolos

empregada, gerando o vetor detectado X/a/55:
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Xmmse = Q(Xumse)- (2-50)

Um aspecto positivo deste detector é que, além de minimizar o erro médio
quadratico, a filtragem MMSE também maximiza a razao sinal-ruido mais
interferéncia (Signal to Interference plus Noise Ratio - SINR). Em relagao a sua
complexidade computacional, bem como a do detector ZF, pode-se afirmar que,
devido a necessidade da operagao de inversao de matrizes, ambos detectores

possuem complexidade proporcional a N2.

254
Deteccao por filtro casado

Na deteccgao por filtro casado (Matched Filter - MF), o filtro de detecgao

¢ tomado igual a matriz hermitiana da matriz de coeficientes de canal, i.e.,
Wr = HY. (2-51)

Este tipo de deteccao maximiza a SNR media porém nao trata as interferéncias
oriundas dos outros simbolos sendo transmitidos. Por outro lado, a detecgao
MF possui menor complexidade computacional que os outros detectores line-

ares uma vez que nao necessita da inversao de matrizes.

2.5.5
Cancelamento de interferéncia serial ordenado (OSIC)

O desempenho da deteccao dos sistemas MIMO pode ser melhorado
por meio de técnicas de cancelamento de interferéncia, como as técnicas de
cancelamento de interferéncia serial ordenado (OSIC). Nesta estratégia, um
banco de detectores é empregado em série de forma que cada detector realiza
a deteccao de um simbolo transmitido e, em seguida, efetua a subtracdo da
componente de sinal referente ao simbolo que acabou de ser detectado do
sinal recebido antes de passar para a deteccdo do préximo simbolo, conforme
ilustrado na Figura 2.5.

Nesta figura, Z; é o i-ésimo simbolo detectado que, dependendo do or-
denamento empregado para a deteccao, pode ser diferente da i-ésima compo-
nente do vetor de simbolos transmitidos x da equagdo (2-9). Além disso, h; é
o vetor de coeficientes de canal entre a antena de transmissao correspondente
ao 1-ésimo simbolo a ser detectado e as antenas da EB. Em cada passo, se a
deteccgao foi realizada sem erros, a interferéncia gerada pelo simbolo que foi de-
tectado é eliminada da deteccao dos proximos simbolos. Caso contrario, o erro
de deteccao é propagado para as demais detecgdes. Sendo assim, é importante

que os simbolos a serem detectados inicialmente sejam aqueles com menor pro-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312538/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1312538/CA

Capitulo 2. Sistemas MIMO 41

y )?1
Detector 1 T’
— ~ y1 A
> yl_ y- h1 X1 ‘ » | Detector 2 > %
e nzl Y X
y2= yl- h2 2 ‘ Detector 3 » 3
|
Ly =y -h X ny'l DetectorN, - p %\1
Ni-1  "N-2  N-1"Ne1 t ¢

Figura 2.5: Esquema de deteccdo com cancelamento de interferéncia serial
ordenado.

babilidade de erro, evidenciando o papel da estratégia de ordenamento neste
tipo de deteccao.

Diversas estratégias de ordenamento podem ser empregadas, sendo as
mais intuitivas as que priorizam os simbolos com maior SNR ou SINR. Outra
estratégia popular ¢ a de detectar primeiramente os simbolos com maior norma
do vetor de coeficientes de canal respectivo, uma vez que a poténcia do sinal
recebido referente a um determinado simbolo é proporcional a norma do vetor
de canal entre a respectiva antena de transmissao e a EB. Em [47] é proposto
um detector MIMO, denominado Multi-Branch Lattice Reduction SIC' (MB-
LR-SIC), baseado no detector proposto em [48], que efetua diversas detecgoes
OSIC com diferentes estratégias de ordenamento e escolhe o melhor resultado

como decisio final.

2.6
Conclusoes

Neste capitulo os modelos de canais comumente adotados em sistemas de
comunicagao sem fio foram apresentados. Além disso, um modelo matematico
para descrever o canal reverso em sistemas MU-MIMO foi descrito e dois
cenarios de estudo foram definidos: o primeiro, denotado por cenario A, nao
considera os efeitos de correlacao entre elementos transmissores e receptores,
nem os efeitos do sombreamento log-normal dos usuarios do sistema. Ja no
segundo, nomeado de cendario B, esses efeitos deletérios sao incorporados ao
modelo.

Expressoes para a capacidade de informacao para o canal reverso de
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sistemas MIMO foram apresentadas e verificou-se que a capacidade ergddica
de informacao desses sistemas aumenta com o aumento do niimero de antenas,
tanto no transmissor quanto no receptor, justificando assim o aumento do
numero de elementos de transmissdo/recepgao nos sistemas MIMO.

Por fim, o método de estimacgdao por minimos quadrados da matriz de
coeficientes de canal foi descrito e estratégias de detecgao classicas para o
canal reverso de sistemas MIMO foram apresentadas.

No proximo capitulo, a técnica de deteccao por busca por verossimilhanca
ascendente (LAS) serd apresentada e diversos algoritmos propostos para em-
prego em sistemas MIMO de larga escala baseados nesta técnica serdao descri-
tos. Em especial, o algoritmo Random-List Based LAS, desenvolvido durante
a presente tese, sera detalhado e seus resultados de desempenho em termos
de BER e complexidade computacional serdao comparados aos resultados dos

demais detectores por meio de simulacao de Monte Carlo.
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Estratégia de Busca por Verossimilhanca Ascendente

3.1
Introducao

Neste capitulo, a estratégia de busca por verossimilhanga ascendente (Li-
kelihood Ascent Search - LAS) ¢é apresentada e diversos algoritmos baseados
nessa estratégia sao detalhados, incluindo o detector Random-List Based LAS
(RLB-LAS), desenvolvido durante o curso do presente trabalho. Além disso, de
forma a comparar o desempenho dos algoritmos analisados em termos de BER
e a complexidade computacional, avaliada por meio do niimero médio de opera-
¢oes de ponto-flutuante (Floating-Point Operations - flops), alguns resultados
de simulacoes de Monte Carlo sdo apresentados. Destaca-se que o algoritmo
RLB-LAS obteve melhores resultados do que os demais detectores analisados,
tanto em termos de BER quanto referentes a complexidade computacional.

Inicialmente, uma abordagem alternativa a apresentada em [20], desen-
volvida durante esta tese, é descrita. Diferentemente de [20], que trabalha em
um sistema real equivalente ao sistema em banda base de variaveis complexas,
a abordagem aqui apresentada opera diretamente nas amostras complexas dos
simbolos transmitidos. Em seguida, na Se¢ao 3.3, diversos algoritmos basea-
dos na busca LAS sao descritos. Posteriormente, resultados de simulagoes sao
apresentados na Secao 3.4 visando a comparacao do desempenho em termos de
BER dos detectores analisados e das suas complexidades computacionais em
termos do numero médio de flops. Finalmente as conclusoes sdo apresentadas

na Secao 3.5.

3.2
Procedimento LAS

Um detetor para sistemas MIMO de larga escala operando com uma
constelagao de simbolos BPSK (Binary Shift Keying) foi introduzido em [20].
Este detector consiste em uma busca em um espaco de vetores de simbolos
transmitidos na qual a cada passo da busca o vetor solugao escolhido possui
valor da funcao de verossimilhanga maior que o vetor de simbolos escolhido no

passo anterior. Esta busca segue até que se chegue a um ponto fixo, que é eleito
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como o vetor de simbolos detectados. Ainda em [20] foi proposto um mecanismo
de extensao deste detector para sistemas que empregam modulacoes por
amplitude de pulso (Pulse Amplitude Modulation - PAM ) ou modulagbes
de amplitude em quadratura (Quadrature Amplitude Modulation - QAM )
retangulares. Nesta tese desenvolve-se uma alternativa a este mecanismo que
pode ser empregada em sistemas que operam com qualquer constelagao de
simbolos complexos. A diferenca fundamental das duas abordagens é que
em [20] a detecgao é realizada no espago vetorial de bits transmitidos, e na
estratégia adotada no presente trabalho a deteccao é feita no espaco vetorial
de simbolos transmitidos.

Considerando o modelo do sistema descrito no capitulo anterior, o
detector de maxima verossimilhanga (ML), conforme equacao (2-42), escolhe

o vetor de simbolos, d, que maximiza a seguinte métrica:
A(d) = d"H"y + y"Hd — d"H"Hd, (3-1)

em que y representa o vetor de sinais recebidos e H é a matriz de coeficientes

de canal. Esta métrica de verossimilhanca pode ser escrita como:

A(d) = dHyeff + yg‘fd - dHHeffd, (3—2)

sendo "
Yerr = Hy, (3-3)
H.; = H'H. (3-4)

Seja d(n) € BM o vetor de simbolos escolhido no n-ésimo passo do
algoritmo de busca LAS, onde B é o alfabeto de simbolos da modulagao
empregada, que contém M simbolos complexos distintos, e V; € o nimero total
de simbolos transmitidos. O objetivo do detector LAS, a cada passo da busca, é
encontrar um novo vetor de simbolos, d(n+1) tal que A(d(n+1)) > A(d(n)).
O algoritmo efetua um novo passo até que se chegue a um ponto fixo, ou
seja, até que nao exista nenhum outro vetor candidato com maior métrica
de verossimilhanca do que o vetor atual. Obviamente, caso esta busca nao
sofresse nenhuma restri¢ao, o resultado deste detector seria igual ao resultado
de uma deteccao ML, uma vez que todo o espaco vetorial de vetores de simbolos
transmitidos seria investigado. Porém, a busca irrestrita nao geraria ganho em
redugao de complexidade. De forma a reduzir a complexidade desta busca, o
conjunto de possiveis vetores de simbolos a serem escolhidos no proximo passo
é reduzido com base nos chamados conjuntos de candidatos de busca (Search
Candidate Sets - SCS).

Seja L(n) o conjunto de candidatos de busca do n-ésimo passo do
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algoritmo LAS, tal que L(n) C {1, 2, 3, ---, N;}, L(n) # 0. Este conjunto
define quais os indices dos simbolos do vetor de simbolos escolhido do passo
atual que podem ser alterados para a escolha do vetor de simbolos do proximo
passo. Por exemplo, seja um sistema que transmita um vetor de 3 simbolos de
uma constelagao formada pelo conjunto de simbolos {s1, s2, s3, s4}. Caso o
vetor de simbolos escolhido no passo atual seja o vetor [s1, s1, So]? e o SCS
do passo atual seja o conjunto unitdrio {2}, apenas os vetores [s1, sz, so]7,
[s1, 83, so]T e [s1, 54, S2]T poderdo ser examinados como possiveis candidatos
a serem escolhidos no proximo passo da busca.

O vetor de simbolos candidatos escolhido no inicio da busca, d(0), pode
ser tomado aleatoriamente ou obtido pela saida de um outro detector mais
simples. Quando o vetor inicial é escolhido pelo resultado de uma detecgao por
filtro casado, o detector LAS resultante é chamado de MF-LAS. Analogamente,
os detectores LAS que empregam os resultados da deteccao ZF e MMSE como
vetores de simbolos candidatos iniciais sao denominados de ZF-LAS e MMSE-
LAS, respectivamente.

Define-se a variacao da métrica de verossimilhanca da equagao (3-2) no

n-€simo passo por:
AA = A(d(n + 1)) — A(d(n)). (3-5)

Esta variacao pode ser escrita em termos do gradiente da métrica de veros-
similhanga A(d(n)) e do vetor diferenca entre simbolos no passo n, Ad(n) =
d(n+ 1) — d(n), como se segue.

Seja g(n) a R-derivada conjugada [49] da métrica de verossimilhanga

avaliada em d(n), i.e.:

a(d" (n)yess) | O(yeyrd(n))  0(d”(n)Hegpd(n))

d(d*(n)) a(d*(n)) a(d*(n))
= Yerr — Heppd(n). (3-6)

Considerando (3-2), a equagao (3-5) pode ser escrita como:

AN =

= d"(n+Dyepr +ylpd(n+1) —d"(n+ 1)Heppd(n + 1)
—d"(n)yess — yippd(n) +d” (n)Heppd(n)

= [d"(n+1) = d"(n)lyess + yiyld(n + 1) — d(n)]
—d"(n+ 1)H.ssd(n + 1) + d" (n)H.s;d(n). (3-7)
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Adicionando e subtraindo o termo df (n)H.;d(n + 1) na expressio

acima, tem-se:

AN =
= Ad"(n)yess +y5Ad(n) — [ (n+ 1) — " (n)[Heppd(n + 1)
—d" (n)Hegs[d(n + 1) — d(n)]

Il
>

—d"(n)Hcr;Ad(n)

(n)
(n)H
A (n)yers + yo Ad(n) — Ad” (n)Hespd(n + 1)
(n)H
d”(n)[yess — Heppd(n + 1)] + [y, — d" (n)HIJAd(n).  (3-8)

I
>

Considerando d(n+1) = d(n)+Ad(n) e aplicando (3-6), a equagao (3-8)

pode ser reduzida a:

AA(Ad(n)) =
= Ad"(n)[yesrs — Hepp(d(n) + Ad(n))] + g" (n)Ad(n)
= Ad"(n)[g(n) — HeyrAd(n)] + g (n)Ad(n)
= Ad"(n)g(n) + [Ad" (n)g(n)]" — Ad" (n)H.;;Ad(n)
= 2Real{Ad" (n)g(n)} — Ad"” (n)H.;;Ad(n). (3-9)

Neste ponto, dados y.f¢, Hess € d(n), o objetivo é obter d(n+1) a partir
de d(n), tal que AA(Ad(n)) em (3-9) seja o maior possivel. Considerando
L(n) o SCS do n-ésimo passo conforme discutido anteriormente, seja L(n) C
L(n) o conjunto de indices do vetor de simbolos que terdao seus simbolos
correspondentes efetivamente trocados, apds o exame de todos os possiveis
vetores de simbolos candidatos definidos por L(n). Sendo assim, (3-9) pode

ser escrita como:
AA(Ad(n)) =

= 2Real{ > Adf(”)ﬂi(n)}_

iELf(n)

> 2 Adi(n)hesy, , Adj(n) (3-10)

iGLf(TL) jGLf(TL)

em que Ad;(n), gi(n) e hesy,; denotam a i-ésima componente de Ad(n) e de
g(n), e o (7, 7)-ésimo elemento de H, s, respectivamente.

Uma vez que os elementos de d(n + 1) e de d(n) pertencem a uma
constelagao de simbolos B, os possiveis valores de Ad;(n) sao limitados. Dessa
forma, a fim de encontrar o novo vetor de simbolos d(n + 1), o algoritmo LAS

busca, considerando apenas os valores possiveis de Ad;(n), o vetor diferenca
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Ad(N) ez = [Adi(N)maz, Ada(N)maz, 5 Adnt(n)maez)? que gera o maior
aumento na métrica de verossimilhanga, sendo Ad;(n),e: = 0 caso i ¢ L(n),
j& que o simbolo correspondente a um indice que nao pertenca ao SCS nao
pode ser trocado. De (3-10), Ad(n)mq. é dado por:

argmax

Ad()mazr = pgmy 1AA(AdA(R))}
= agﬁ?;; {QReal{ > Ad;k(n)gz(”)}
1€L(n)

-y oy Adr<n>heffi,jAdj<n>}. (3-11)
i€L(n) jeL(n)
Uma vez encontrado Ad(n)maz, caso AA(AA(n)maz) > 0, d(n + 1) é

obtido somando-se Ad(n),4: a d(n) e g(n) é atualizado conforme se segue:

gn+1) = yerr — Heppld(n) + Ad(n)mas]
= g(n)— HeffAd(n)max
= g(n) - Z heffiAdi(n)max (3_12)

€Ly (n)

em que h.ss, é a i-ésima coluna de H.rr. Caso AA(AA(n)mez) < 0, faz-se
d(n + 1) = d(n) e repete-se o processo de maximizacdo em (3-11) para o
proximo passo da busca. Caso todos os possiveis SCS sejam empregados sem
que haja mudancas no vetor de simbolos candidatos, considera-se que chegou-
se a um ponto fixo e o vetor de simbolos candidatos atual é escolhido como
resultado da detecgao LAS.

Observa-se em (3-11) que a busca pelo Ad(n) que maximiza a expressao

ILmI — 1 possiveis vetores e, portanto, possui complexidade propor-

envolve M
cional & O (M |L(”)‘). De forma a reduzir esta complexidade, o nimero de ele-
mentos em cada SCS é normalmente reduzido. Para o caso em que |L(n)| = 1,
temos o algoritmo denominado de Sequential LAS (SLAS)[20], no qual L(n)
representa o indice do simbolo componente do vetor de simbolos candidatos a
ser testado para possivel troca. A sequéncia de SCS, L(n), pode ser determi-
nada de forma que os indices de simbolos a serem verificados sejam escolhidos
de forma circular ou aleatoria. Diz-se que uma sequéncia de SCS é circular
quando ela é periddica, de periodo igual a N; e, a cada periodo, todos os in-
dices sao testados para possivel troca de simbolos. Como exemplo, seja um
sistema que transmita um vetor com 3 simbolos (V; = 3). A sequéncia de SCS
L(n) = {i|li = (n modulo N;) + 1} é uma sequéncia de SCS circular na qual
testa-se, no primeiro passo da busca, o simbolo da segunda posi¢ao do vetor de

simbolos candidatos, depois o simbolo da terceira, em seguida, o da primeira e,
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no quarto passo, retorna-se a segunda posi¢ao do vetor de simbolos candidatos.
Essa busca continua até que todas as posicoes do vetor de simbolos candidatos
sejam testadas sem que haja alteragao deste vetor.

A seguir alguns resultados de desempenho em termos de curvas de BER
e niamero médio de flops por bit transmitido versus SNR para o detector
SLAS sao apresentados. Estas curvas foram obtidas por meio de simulac¢oes de
Monte Carlo de um sistema MIMO com V; antenas transmissoras e [V, antenas
receptoras (INV; X N,.) no qual empregou-se o detector SLAS. Estes resultados
sao uma média de 1000 ensaios independentes, cada um com a transmissao
de 10 vetores de simbolos sujeitos a um canal com desvanecimento plano e
lento, de acordo com o cenario A, detalhado no capitulo 2. Nas simulacoes
efetuadas, definiu-se a SNR (em dB) como SN R(dB) = 10log (%’i), em que o2
¢ a variancia de cada componente do vetor de ruido de recepcao. O niimero de
flops foi calculado com o auxilio da biblioteca de fung¢ées do Matlab Lightspeed
Matlab toolbox [50].

Nas Figuras 3.1 e 3.2, sdo apresentadas as curvas de BER por SNR para os
detectores MF-SLAS, ZF-SLAS e MMSE-SLAS empregando-se as modulagoes
BPSK e 4-QAM, respectivamente, onde foi mantido N; = N, = N. Além
destas curvas, resultados de BER de um sistema com uma tnica antena de
transmissao e uma antena de recepcao (Single-Input Single-Output - SISO)
sujeito a um canal AWGN sao apresentados a titulo de comparagao. Pode
ser observado nessas figuras que conforme N aumenta, a BER do detector
SLAS se aproxima dos resultados do sistema SISO AWGN. Este fato ilustra
a capacidade do algoritmo SLAS em remover os efeitos do desvanecimento e
a interferéncia espacial oriunda dos simbolos transmitidos nas outras antenas
ao passo em que o numero de antenas componentes do sistema cresce, o que
estd em consonancia com os resultados tedricos dos sistema MIMO de larga
escala discutidos em [6]. Este comportamento é uma caracteristica de todos
os detectores baseados na busca LAS, conforme sera evidenciado adiante. Por
outro lado, pode ser notado, ao se comparar os resultados da Figura 3.1 aos da
Figura 3.2, que este efeito é reduzido com o aumento do nimero de simbolos
da constelacao empregada, ou seja, ao passo em que M cresce, sdo necessarias
mais antenas para que os resultados do detector SLAS se aproximem das curvas
de BER do cenario SISO AWGN. Além disso, observa-se que ao se empregar
a modulacao 4-QAM, a escolha do vetor de simbolos candidatos inicial é mais
relevante no resultado final do detector SLAS, uma vez que as diferengas entre
as curvas de BER dos detectores MF-SLAS, ZF-SLAS e MMSE-SLAS sao mais
acentuadas no sistema que emprega a modulacao 4-QAM do que no sistema

que emprega a modulacao BPSK.
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Figura 3.1: Curvas de BER de detectores SLAS com modulagao BPSK.
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Figura 3.2: Curvas de BER de detectores SLAS com modulagao 4-QAM.

As curvas de BER dos detectores MF-SLAS, ZF-SLAS e MMSE-SLAS
para os sistemas MIMO (10 x 10), (64 x 64) e (300 x 300) sdo apresentadas
nas Figuras 3.3 e 3.4 para fins de comparacao. Os resultados ilustrados na
primeira figura foram obtidos empregando-se a modulacao BPSK, enquanto
que os da segunda foram obtidos empregando-se a modulagao 4-QAM. Como
pode ser visto, independentemente da modulagao utilizada, o detector MMSE-
SLAS atingiu melhores resultados em termos de BER do que os demais
detectores SLAS. Cabe ressaltar que, para sistemas com um nimero de antenas
grande o suficiente, o detector MF-SLAS obteve melhores resultados do que o
detector ZF-LAS. Este fato explica-se ao observar que, sob condi¢oes de elevado
ruido/interferéncia, o detector ZF obtém piores resultados que o detector MF
[51].

A seguir, a complexidade computacional do detector SLAS ¢é analisada.
Além dos custos da obtencao do vetor de simbolos candidatos inicial d(0),
esta complexidade é influenciada por quatro componentes: i) célculo inicial
de g(0) de acordo com (3-6); ii) atualizagdo de g(n) a cada passo conforme
(3-12); 47i) ntimero de passos efetuados até que se chegue a um ponto fixo; e

iv) nimero de operagoes realizadas em cada passo. O cédlculo de g(0) requer a
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Figura 3.3: BER por SNR de detectores SLAS com modulagao BPSK.
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Figura 3.4: BER por SNR de detectores SLAS com modulagao 4-QAM.
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avaliacio de HYH para cada realizacdo do canal, que possui complexidade
da ordem de O(N?N,). A atualizacdo de g(n) necessita apenas de O(N;)
operagoes. J4 o numero de passos até se chegar a um ponto fixo na busca
LAS néao é deterministico e varia de acordo com o sinal recebido, o vetor de
simbolos candidatos inicial utilizado e os SCS empregados. Sendo assim, o
numero médio de passos da busca LAS até que se chegue a um ponto fixo foi
avaliado por meio de simulagoes, que serao descritas a seguir. Observou-se que
este nimero médio nao é maior que ¢ NN, em que ¢; é uma constante que
depende da SNR e do vetor de simbolos candidatos inicial. Em cada passo da
busca, o detector SLAS avalia (M — 1) possiveis valores de AA(Ad(n)), cada
um necessitando de um numero constante de operagoes para ser calculado.
Dessa forma, considerando que M < N;N,, a complexidade total do detector
SLAS é da ordem de O(N?ZN,), o que gera uma complexidade por simbolo
transmitido da ordem de O(N;N,).

As Figuras 3.5 e 3.6 ilustram os resultados de simulagoes realizadas com o
intuito de avaliar o nimero de passos necessarios a se alcan¢ar um ponto fixo na
busca LAS realizada pelo detector SLAS. Estas figuras apresentam curvas do
numero médio de passos por SNR para os detectores MF-SLAS e MMSE-SLAS
em sistemas que empregam a modulacao 4-QAM nos quais N; = N, = N. O
detector ZF-SLAS nao foi avaliado, uma vez que seus resultados de BER foram
similares, e até piores nos casos em que N é grande, aos resultados do MF-
SLAS, que possui menor complexidade computacional para a obtencao do vetor
de simbolos candidatos inicial. Além do nimero médio de passos, também sao
apresentadas curvas das médias do niimero maximo de passos necessarios em
cada busca LAS para a transmissao de um quadro composto por 10 vetores de
simbolos. Pode ser observado desses resultados que, para o detector MF-SLAS,
o numero médio de passos manteve-se praticamente constante ao se variar a
SNR, enquanto que, para o detector MMSE-SLAS, ele decresce ligeiramente.
Além disso, observa-se que a média do nimero maximo de passos nao se
afasta de forma exagerada da curva do nimero médio de passos, o que é uma
caracteristica desejavel para o detector, uma vez que um nimero maximo de
passos muito elevado para uma determinada detecgdo poderia gerar variagoes
grandes no tempo de deteccao de cada vetor de simbolos.

A fim de avaliar a ordem de grandeza do nuimero médio de passos em
funcdo do ntimero de antenas N, a Figura 3.7 apresenta as curvas do niimero
médio de passos, e da média do niimero maximo de passos, por Ny = N, = N
em uma escala log-log para os detectores MF-SLAS e MMSE-SLAS para a
SNR igual a 10dB. Além dessas curvas, sao plotadas no mesmo grafico curvas

quadréticas e lineares para comparacao. Assumindo que o nimero médio de
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Figura 3.5: Nimero maximo e médio de passos por SNR das buscas LAS do
detector MF-SLAS em sistemas com modulagao 4-QAM.
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Figura 3.6: Nimero maximo e médio de passos por SNR das buscas LAS do
detector MMSE-SLAS em sistemas com modulagao 4-QAM.
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passos, Ny seja da forma:
N, = ¢, N* (3-13)

essas curvas em escala log-log podem ser empregadas para estimar o expoente
k por meio da observagao das suas inclina¢oes da seguinte forma: aplicando o

operador log(-) em (3-13), tem-se:

log(N,) = log(c1) + log(N")
log(Ns) = klog(N) + log(cy). (3-14)

Portanto, pela comparacao das inclinagoes das curvas do nimero médio de
passos por N e das curvas lineares e quadraticas da Figura 3.7, pode-se
concluir que o nimero médio de passos em cada busca do detector SLAS
com N; = N, = N nao é maior que ¢; N2, em que ¢; é uma constante,
conforme mencionado anteriormente. Verifica-se ainda a partir dessas curvas

que o numero médio de passos efetuados pelo detector MF-SLAS é maior do

que o do detector MMSE-SLAS.

40 | B

+ - MF-SLAS (SNR=10dB) - maximo .
——+— MF-SLAS (SNR=10dB) - médio . +
MMSE-SLAS (SNR=10dB) — maximo -
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— - Y=2X-9.59 (limite superior quadratico) -
— <1—  Y=X+0.79 (limite inferior linear) -

@
S

10 log(n® médio de passos)

10 15 20 25
10Iogm(N)

Figura 3.7: Numero médio de passos por N, = N, = N dos detectores MF-
SLAS e MMSE-SLAS em sistemas MIMO com modulacao 4-QAM.

A complexidade computacional total do detector SLAS pode ser anali-
sada por meio da observacao do nimero médio de flops por bit transmitido,
como ilustrado nas Figuras 3.8 até 3.11. Na Figura 3.8, curvas do nimero mé-
dio de flops por bit transmitido pela SNR sdo apresentadas para os detectores
MF-SLAS e MMSE-SLAS. Embora, como visto anteriormente, o nimero de
passos possa variar com a SNR, o nimero médio de flops destes detectores nao

depende da SNR, como pode ser observado nesta figura. Este fato explica-se
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uma vez que a complexidade total destes detectores é influenciada por fatores
que dependem da SNR, como o préprio niimero de passos da busca, e por fa-
tores que independem da SNR, como o nimero de operagoes necessarias para
obter o vetor de simbolos candidatos inicial. Como a parcela da complexidade
que independe da SNR no detector SLAS é bem maior que a que depende da
SNR, especialmente para sistemas com muitas antenas, aliado ao fato de que
o numero de passos nao varia drasticamente com a SNR, a complexidade total
do detector tende a tornar-se independente da SNR.
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50 54 o
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Figura 3.8: Curvas do nimero médio de flops por bit transmitido pela SNR dos
detectores MF-SLAS and MMSE-SLAS em sistemas com modulagao 4-QAM.

Os resultados apresentados na Figura 3.9 foram obtidos em simulagoes
nas quais o nimero de antenas receptoras foi mantido constante, N, = 32. Pode
ser notado que o detector MF-SLAS apresentou menor complexidade do que o
MMSE-SLAS. Cabe ressaltar que nestas simulagoes os filtros de deteccao MF e
MMSE foram reavaliados a cada transmissao, ou seja, a matriz de coeficientes
de canal varia a cada uso do canal. Nesta figura, além dos resultados das
simulagoes, representados pelos marcadores, sao apresentadas as curvas obtidas
por meio de ajustes lineares desses resultados. Estas curvas foram obtidas
empregando-se a ferramenta aberta de ajuste de curvas do Matlab, cftool. As
linhas tracejadas representam os limites superiores e inferiores de um intervalo
de confianca de 95% para o resultado do ajuste efetuado. Analogamente ao
realizado em (3-14), assumindo que o nimero médio de flops é proporcional
a NF, o expoente k pode ser deduzido pela inclinagao da curva apresentada
na Figura 3.9. Para o detector MF-SLAS, o limite superior do intervalo de

conflanca de 95% apresenta uma inclinacao de kpyrp = 0.9364, portanto,
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a complexidade total desse detector nao é maior que O(N;). Para o caso
MMSE-SLAS, tanto o limite superior quanto o limite inferior apresentam
inclinacdes maiores que 1 (k5% ¢ = 1.364 e ki <. = 1.096). Sendo assim,
a complexidade total do MMSE-SLAS para valores fixos de N, é maior que
O(Ny).

50 ;
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Figura 3.9: Ntimero médio de flops por N, dos detectores MF-SLAS e MMSE-
SLAS para sistemas com N, = 32 e modulacao 4-QAM.

A Figura 3.10 apresenta resultados similares, porém, neste caso, N; = 5
foi mantido constante durante a simulagdao. As curvas resultantes dos limites
do intervalo de confianca indicam que tanto o detector MF-SLAS quanto o
MMSE-SLAS apresentam complexidades computacionais menores que O(N,.)
(ky" = 0.9227 e kb sp = 0.5066). Esta complexidade de ordem linear s6
é possivel para o detector MMSE-SLAS, a despeito da inversao de matrizes,
pois manteve-se fixo o valor de N;. Apesar de ter apresentado menores valores
de complexidade para o intervalo de SNR considerado, a maior inclinacao da
curva ajustada do detector MF-SLAS indica que, para um valor fixo de Ny, este
detector eventualmente ficara mais complexo que o MMSE-SLAS & medida em
que o nimero de antenas de recepcao for aumentado. Destaca-se que a diferenca
de complexidade entre os detectores MMSE-SLAS e MF-SLAS, para valores
pequenos de N,, aumenta com N; devido a diferenca de complexidade na
obtencao dos resultados das detecgoes MMSE e MF empregados como vetores
de simbolos candidatos iniciais.

A Figura 3.11 apresenta os resultados de nimero médio de flops por bit
transmitido por N; = N, = N. Neste caso, as curvas ajustadas e seus intervalos
de confianca indicam que ambos os detectores SLAS apresentam complexidade

menor que O(N?) quando os niimeros de antenas transmissoras e receptoras
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Figura 3.10: Ntimero médio de flops por N, dos detectores MF-SLAS e MMSE-
SLAS para sistemas com N; = 5 e modulagao 4-QAM.

sdo mantidos iguais, uma vez que ky/n = 1.958 e kyh;qp = 1.982). Neste
caso, a complexidade do detector MF-SLAS mantém-se menor do que a do
MMSE-SLAS mesmo quando N cresce.

Finalizando a andlise de complexidade do detector SLAS, realizou-
se simulacbes em que os numeros de antenas transmissoras e receptoras
foram variados de forma independente. Os resultados dessas simulagdes foram
empregados como entrada da ferramenta de ajuste de superficie do Matlab,
sftool, cujos resultados sao apresentados nas Figuras 3.12 e 3.13 para os
detectores MF-SLAS e MMSE-SLAS, respectivamente, com modula¢ao 4-
QAM. De forma similar ao realizado anteriormente, assume-se que o nimero
médio de flops é proporcional a NtklNTkQ. Nos resultados do ajuste de superficie
apresentados nas figuras, as varidveis « = 10log(NV;) e y1 = 10log(N,) sao
as entradas do procedimento de ajuste e z1 = 10log(n? médio de flops) a
sua saida. Como pode ser observado, os parametros ajustados sugerem que a
complexidade do detector MF-SLAS néo é maior do que O(N;N,) (k1 = 0.9334,
ko = 0.9422) e que a complexidade do MMSE-SLAS ¢é maior do que O(N;N,)
(ky = 1.209, ky = 0.7526).
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SLAS e MMSE-SLAS para sistemas com modulagao 4-QAM.
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foi proposto. Este detector

)

(MLAS
consiste essencialmente em uma sequéncia de buscas LAS em série, cada qual

Em [21], o detector Multistage LAS

empregando conjuntos de candidatos de busca com cardinalidade crescente,

com SCS unitarios, i.e., a

)

bolos candidato em um passo durante a busca e o

sendo a primeira busca LAS (primeiro estégio

1m

z

diferenca entre o vetor de s

de apenas 1 simbolo (|L(n)| = 1). Uma vez terminada

OXimo passo €

vetor do pr

a busca LAS do primeiro estagio, a sua saida é tomada como entrada da busca

LAS do segundo estagio, no qual emprega-se SCS com cardinalidade 2, ou seja,

2). Terminada

atualizagdo de 2 simbolos em cada passo da busca LAS (| L(n)|

a busca do segundo estagio, sua saida constitui a entrada do proximo estagio

(IL(n)| = 3), e assim sucessivamente.

Diferentemente do procedimento de busca LAS descrito para o algoritmo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312538/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1312538/CA

Capitulo 3. Estratégia de Busca por Verossimilhanca Ascendente 59

SLAS, as buscas LAS efetuadas no detector MLAS nao seguem um SCS pré-
determinado. Para o SLAS, a sequéncia de indices de simbolos do vetor de
simbolos candidato a serem testados para possivel troca é pré-determinada
pela sequéncia de conjuntos L(n). Caso a troca do simbolo na posi¢ao deter-
minada em L(n) gere uma diferenga positiva na métrica de verossimilhanga
(AA(Ad(n)) > 0), este simbolo é trocado e, caso contrario, mantém-se o sim-
bolo daquela posicao e passa-se para o proximo passo da busca. Ja no algoritmo
empregado no MLAS, a cada passo da busca, o algoritmo troca os simbolos
(1 simbolo no primeiro estdgio, 2 no segundo etc.) que irdo provocar o maior
aumento na métrica de verossimilhanca. Caso este aumento maximo nao seja
maior que zero, significa que a busca encontrou um ponto de maximo local e
o algoritmo MLAS passa para o proximo estagio.

A titulo de exemplo, considere o primeiro estiagio do detector MLAS.
Neste estagio, assumindo que o p-ésimo simbolo seja atualizado no passo (n+1),

o vetor diferenga Ad(n) pode ser escrito como:
Ad(n) = Ady(n)ey, (3-15)

em que e, ¢ o vetor unitario com o p-ésimo elemento igual a 1 e os demais
iguais a 0.
Empregando as equagoes (3-15), (3-10) e (3-11), a variacdo na métrica

de verossimilhanca é dada por:
AN(Ady(n)) = 2Real { Ady(n)gy(n) } — ||Ady(n)|Pheys, , (3-16)

em que Ady(n) é calculado pela seguinte maximizacao:
Ady(n) =" AN(A,). (3-17)
Cabe relembrar que, conforme observado anteriormente, os possiveis valores
de Ad, dependem da constelacao de simbolos empregada e da p-ésima entrada
do vetor de simbolos candidatos atual, d(n). Por exemplo, para a constelagao
4-QAM formada pelos simbolos [1 + j,1 — j,—1 — j, —1 + j], se o simbolo da
p-ésima posicao de d(n) for d,(n) = 1+ j, os possiveis valores de Ad, sao
[—2,—-2j,—2 — 2j].
A posigao s do simbolo que sera realmente escolhido para atualizacao no

passo atual é encontrada pela maximizagao:

argmax

§= pe[17 7Nt]

AA(Ady(n)). (3-18)

Se em determinado passo da busca AA(Adg(n)) ndo for positivo, o primeiro
estagio termina e o algoritmo passa ao segundo estagio.

Desenvolvimento similar pode ser realizado para os demais estagios do
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algoritmo MLAS. Para o segundo estagio, que consiste na atualizagdo de dois
simbolos do vetor de simbolos candidatos a cada passo, as equagoes (3-15)-(3-

18) se tornam:
Ad(n) = Ady(n)e, + Ad,(n)e,, (3-19)

AN(Ady(n), Ady(n)) =
= 2Real {Ady(n)g,(n) + Ady(n)gy(n) — Adj(n)hess, , Ady(n) } —
1Ay ()| *hegs,,, — (1A (n)[|*hegy,, (3-20)

nas quais Ad,(n) e Ad,(n) sdo calculadas por meio da maximizacao conjunta

argmax

[Ady(n), Adg(n)] = (ag, Ad,)

AA(Ad,, Ad,). (3-21)

Os indices s e t das posi¢oes que serao efetivamente atualizadas sdo dados por:

argmax
(5> t) = (p,q)€[(1,1),-+ ,(N¢,N¢)]

AA(Ad,(n), Ady(n)). (3-22)

O detector MLAS atinge melhores resultados (mais préximos ao detec-
tor ML) conforme o ntimero de estdgios cresce. Por outro lado, no k-ésimo
estagio, o problema de encontrar as posi¢oes do vetor de simbolos candidatos
a serem efetivamente atualizadas envolve a avaliagao da métrica de veros-
similhanca para Nf(M — 1) vetores distintos. Sendo assim, a complexidade
total por simbolo transmitido do detector MLAS é, pelo menos, da ordem de
O(NEH(M —1)). A fim de limitar essa complexidade, em [21], foi considerado
o detector MLAS com 3 estédgios (k = 3).

As Figuras 3.14 e 3.15 apresentam curvas de BER e niimero médio de flops
por bit transmitido, respectivamente, para o detector MLAS aqui apresentado.
Estas curvas foram obtidas por meio da média de 1000 ensaios independentes
de simulagoes de Monte Carlo da transmissao de um quadro de 10 vetores
de simbolos 4-QAM em um canal de acordo com o cenario A, detalhado no
Capitulo 2. Estes resultados mostram que, como no caso SLAS, ao passo em que
o numero de antenas aumenta, a BER se aproxima do resultado de um sistema
SISO sujeito a um canal AWGN. Observa-se também que, como esperado, a
BER diminui com o aumento do niimero de estagios empregados no detector
MLAS. Além disso, o emprego do resultado da deteccao por um filtro MMSE
como vetor candidato inicial do primeiro estdagio (MMSE-MLAS) gera melhores
resultados do que quando emprega-se o resultado da deteccao por filtro casado
(MF-MLAS).

Em relagao ao nimero médio de flops por bit transmitido, a complexidade
do detector MLAS aumenta com o nimero de estagios, conforme esperado.
Ademais, como pode ser observado na Figura 3.15, o detector MMSE-MLAS

possui maior complexidade computacional devido ao custo inicial de obtencao
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—+— MF-MLAS 1 estagio (8x8)
—6— MF-MLAS 3 estagios (8x8)
——— MMSE-MLAS 1 estégio (8x8)
—+&— MMSE-MLAS 3 estagios (8x8)
—4— MMSE-MLAS 1 estagio (20x20)
—— MMSE-MLAS 3 estagios (20x20)
—#+— SISO AWGN

10'5 L L L L L
0 2 4 6
SNR (dB)

Figura 3.14: Curvas de BER pela SNR de detectores MLAS com modulagao
4-QAM.

do vetor de simbolos candidatos inicial.

3.3.2
Algoritmos LAS com Selecao de Saidas Mauiltiplas

Em [22] duas estratégias para melhorar o desempenho em termos de
BER do algoritmo SLAS foram propostas. Ambas objetivam evitar maximos
locais por meio da geracao de diferentes buscas LAS, das quais é selecionado
o resultado da busca com maior métrica de verossimilhanca. Por meio desse
procedimento, espera-se aumentar a probabilidade de que o resultado final do
detector seja o vetor com méaxima métrica de verossimilhanca globalmente,
i.e., o resultado de uma deteccao ML. Esses detectores fazem parte da classe
de detectores baseados na busca LAS chamada de LAS com selecao de saidas
multiplas (Multiple Output Selection LAS - MOS-LAS) e sao descritos a seguir.

3.3.2.1
Algoritmo LAS com Miiltiplos Vetores de Entrada (MIV-LAS)

As operagoes efetuadas pelo detector MIV-LAS sao enumeradas a seguir:

1) Produgdo de K vetores de simbolos candidatos iniciais
di(0), da(0). -+, di(0);

2) Obtengao de K resultados do algoritmo SLAS, cada um empregando
um dos vetores de simbolos candidatos iniciais obtidos anteriormente no passo
1);

3) Selegao do vetor de simbolos resultado das buscas efetuadas no passo

2) com maior valor da métrica de verossimilhanga da equagao (3-1) como
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55

—+— MF-MLAS 1 estégio (8x8)
—&— MF-MLAS 3 estégios (8x8)
——— MMSE-MLAS 1 estégio (8x8)
—— MMSE-MLAS 3 estagios (8x8)
—<— MMSE-MLAS 1 estagio (20x20)
—— MMSE-MLAS 3 estagios (20x20)
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Figura 3.15: Curvas do nimero médio de flops por bit transmitido pela SNR
de detectores MLAS com modulagao 4-QAM.

resultado final da deteccao.

Cabe observar que os vetores iniciais do passo 1) nao sao necessariamente
oriundos de detectores conhecidos, podendo ser inclusive vetores de simbolos
escolhidos aleatoriamente. Apesar disso, os resultados das deteccoes MF, ZF e
MMSE podem ser empregados como vetores candidatos iniciais originando
o chamado MF/ZF/MMSE-MIV-LAS. Quando empregam-se K vetores de
simbolos candidatos iniciais escolhidos aleatoriamente, o detector resultante
é¢ denominado de KR-MIV-LAS.

3.3.2.2
Algoritmo LAS com Muiltiplos Conjuntos de Candidatos de Busca (MSCS-
LAS)

A outra abordagem proposta em [22] emprega diversas buscas LAS cada
uma com sua sequéncia de SCS distinta, porém todas com o mesmo vetor
de simbolos candidatos inicial. Em [22], os autores sugerem o emprego do
resultado da deteccao MMSE como vetor de simbolos candidatos inicial, visto
que, em geral, o uso deste vetor produz os melhores resultados em termos de
BER quando se tem apenas um vetor de simbolos candidatos inicial disponivel.

As operagoes efetuadas pelo detector K-MSCS-LAS sao enumeradas a
seguir:

1) Obtengdo de K sequéncias de SCS circulares distintas,
Li(n), Ls(n), ---, Lg(n). Estas sequéncias, por serem circulares, podem ser

definidas pela sequéncia de indices a serem testados durante um periodo e sdo
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obtidas por permutagoes aleatérias da sequéncia [{1}, {2},---, {N}];

2) Obtencao de K resultados de buscas MMSE-SLAS, em que cada busca
emprega uma das sequéncia de SCS obtidas no passo anterior;

3) Selecao do vetor de simbolos resultado das buscas efetuadas no passo
2) com maior valor da métrica de verossimilhanga da equacao (3-1) como
resultado final da deteccéao.

E interessante mencionar que, tanto no algoritmo MIV-LAS quanto no
MSCS-LAS, nao é garantido que todos os K resultados das buscas SLAS sejam
distintos.

De forma a obter-se curvas de BER e nimero médio de flops por SNR,
simulagoes de Monte Carlo foram realizadas, cujos resultados sao apresentados
nas Figuras 3.16 e 3.17, respectivamente. Estes resultados sao constituidos
pelas médias de 1000 ensaios independentes da transmissao de um quadro
de 10 vetores de simbolos 4-QAM em um canal de acordo com o cenario A,
detalhado no Capitulo 2.

MF/ZF/MMSE-MIVLAS 5MSCS-LAS

107" E —+— (100x100)
——— SISO AWGN

—*— (100x100)
— SISO AWGN

BER
3

I I I | L L I i
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
SNR (dB) SNR (dB)

Figura 3.16: Curvas de BER pela SNR de detectores MOS-LAS com modulagao
4-QAM.

A Figura 3.16 apresenta os resultados de BER para os detectores
MF/ZF /MMSE-MIV-LAS e 5-MSCS-LAS. Novamente, da mesma forma que
nos detectores SLAS, conforme o nimero de antenas aumenta, as curvas de
BER se aproximam do resultado de BER de um sistema SISO AWGN. Porém
esta melhoria com o nimero de antenas é bem mais acentuada, como pode
ser observado ao se comparar as curvas desta figura com as da Figura 3.4.
Além disso, verifica-se, para o cenario considerado, que o detector 5-MSCS-
LAS obteve melhores resultados do que o detector MF /ZF/MMSE-MIV-LAS.
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MF/ZF/MMSE-MIVLAS 5MSCS-LAS
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Figura 3.17: Curvas do nimero médio de flops por bit transmitido pela SNR
de detectores MOS-LAS com modulagao 4-QAM.

Na Sec¢ao 3.4, estes resultados serao comparados aos de outros detectores para
os cenarios A e B descritos no Capitulo 2.

Curvas de complexidade computacional em termos do niimero médio de
flops por bit transmitido pela SNR sao apresentadas na Figura 3.17. Observa-se
que, similarmente ao detector SLAS, a complexidade computacional é invari-
ante com a SNR. Estas curvas mostram que o detector MF /ZF /MMSE-MIV-
LAS possui maior complexidade computacional do que o 5-MSCS-LAS. Este
fato justifica-se devido a maior complexidade em se obter os vetores de simbo-
los candidatos iniciais do MF/ZF /MMSE-MIV-LAS. Apesar de efetuar apenas
3 buscas LAS, enquanto que o 5-MSCS-LAS efetua 5, o MF /ZF /MMSE-MIV-
LAS necessita inverter duas matrizes de dimensoes (N; x N;) na obtencao dos
vetores candidatos inciais, ao passo em que o 5-MSCS-LAS apenas efetua a

inversdo de uma matriz de dimensoes (N; X Ny).

3.3.3
Detector Random-List Based LAS

Em [30], em decorréncia dos trabalhos desta tese, outro algoritmo base-
ado na busca LAS foi proposto. De forma similar ao realizado nos detectores
MOS-LAS, a ideia central do algoritmo RLB-LAS proposto também é a de se
evitar os maximos locais por meio da conducao de diversas buscas LAS e da
escolha do melhor resultado destas buscas. Uma das principais diferencas entre
o RLB-LAS e os detectores MOS-LAS é que o nimero de buscas efetuadas nao

é pré-definido, como no caso dos algoritmos MOS-LAS, mas sim controlado

|
20
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por um critério de parada, que depende do maior valor da métrica de veros-
similhanca dos vetores resultados das buscas realizadas até o momento. Essas
buscas sao efetuadas iterativamente, cada uma empregando um vetor de sim-
bolos candidatos inicial distinto derivado do vetor inicial utilizado na primeira
iteragao (busca). Ao final de cada iteragao, caso o critério de parada seja atin-
gido, o algoritmo encerra e elege o vetor de simbolos detectados como sendo
o vetor de simbolos resultado das buscas anteriores que obteve o maior valor
da métrica de verossimilhanca. Além disso, o detector RLB-LAS nao efetua
uma busca SLAS a cada iteragdo, mas sim uma busca MLAS com apenas 1
estagio, ou seja, nao sao empregados SCS predefinidos, sendo a posigdo a ser
trocada do vetor de simbolos candidatos em cada passo das buscas aquela que
produzira o maior aumento na métrica de verossimilhanca do vetor de simbolos
candidatos.

De forma a manter a complexidade do algoritmo em niveis baixos,
propoe-se o emprego do vetor resultado da deteccao MF como vetor de simbolos
candidatos inicial na primeira iteracdo. Neste caso, denota-se o detector
resultante por MF-RLB-LAS. Analogamente, pode-se empregar o resultado
da deteccao MMSE como vetor de simbolos candidatos inicial, chegando-se,
neste caso, ao detector MMSE-RLB-LAS. Resultados de simulagoes, que serao
discutidas a seguir, mostram que os detectores MF-RLB-LAS e MMSE-RLB-
LAS apresentam BER similares.

Assumindo o emprego do vetor d® como o vetor de simbolos candidatos
inicial da primeira iteragdo, a saida da busca MLAS com apenas 1 estagio da
primeira iteracao ¢ eleita como a decisao corrente do algoritmo, d. Para cada
uma das iteragoes seguintes, os passos 1 a 7 sao realizados:

1) Define-se d© = d®, em que m denota a iteracio atual;

2) Sorteia-se o valor C' de uma variavel aleatéria uniformemente distri-
buida sobre o conjunto de ntmeros inteiros [1,--- , N;] a fim de se escolher o
nimero de simbolos a serem trocados do vetor d(%;

3) Sorteia-se C' valores com mesma probabilidade e sem reposi¢ao do

conjunto de inteiros [1,---,N;| para formar o conjunto de indices, i =
i1, ,ic], de simbolos do vetor d(9) a serem de trocados;
4) Para | = 1,2,---,C, seleciona-se d¥)(3;) da constelacio de simbolos

B aleatoriamente com mesma probabilidade. Os passos 1 a 4 definem o novo
vetor de simbolos candidatos inicial a ser empregado na m-ésima iteracao;

5) Efetua-se a busca MLAS com um estégio empregando d©) como vetor
de simbolos candidatos inicial;

6) Caso a métrica de verossimilhanga do resultado da busca da iteragao

atual seja maior que a métrica de verossimilhancga da solucao corrente, atualiza-
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se a solugao corrente como o resultado da busca da iteragao atual;

7) Verifica-se o critério de parada. Se este nao tiver sido atingido, passa-
se para a proxima iteracdo. Caso contrario elege-se o vetor detectado como
sendo o vetor da solucao corrente.

O detector proposto é nomeado de RLB-LAS visto que os vetores de
simbolos candidatos iniciais empregados em cada iteracdo sao obtidos por
meio de mudancas aleatorias do vetor de simbolos candidatos empregados na
primeira iteracao. De forma a completar o algoritmo, um critério de parada
deve ser definido. Uma estratégia simples seria estabelecer um ntmero fixo de
iteragoes, NV, o que pode nao ser apropriado, causando perda de desempenho
em termos de BER ou aumento desnecessario de complexidade, especialmente
em situagoes de elevada SNR. De forma a contornar este problema, o niimero
de iteracoes deve depender da qualidade da métrica de verossimilhanca da
solugdo corrente, d. Se esta qualidade for baixa, entdao um grande nimero
de iteracoes necessita ser realizado de forma a evitar-se minimos locais. Por
outro lado, se a qualidade for alta, entdo um ntmero menor de iteragoes é
preferivel. Neste trabalho utiliza-se a métrica de qualidade empregada em [52].
Ela é determinada em termos da proximidade do custo ML de um determinado
vetor a um valor obtido empregando-se as estatisticas do custo ML de uma
solugao livre de erros.

Considerando os modelos apresentados anteriormente, o custo ML de um
vetor de simbolos pode ser definido com base na métrica de verossimilhanca
da equagao (3-1), por:

C(d) = [ly — Hd||*. (3-23)

Considerando o modelo do sinal recebido da equagao (2-9), observa-se
que o custo ML de uma detecgao livre de erros corresponde a ||n||?, que é uma
variavel aleatéria com distribuicao Chi-quadrada com 2N, graus de liberdade,
que possui média N,o? e variancia N,o?. Dessa forma, a métrica de qualidade
é definida como a diferenca entre o custo ML do vetor em questao e a média
de ||n|[?, dividida pelo seu desvio padrao, ou seja, a métrica de qualidade da

solugao corrente, ¢(d), é dada por:

— Hd|]? — N,o?
— y T™n
V' N,o2

Esta métrica é denominada de custo ML padronizado (standardized ML

¢(d) (3-24)

cost) de d e quanto maior o seu valor, pior é a qualidade da solucdo corrente
d. Sendo assim, ¢ desejavel que IV, seja definido como uma funcao crescente de
¢(d). Nesta tese, escolheu-se uma funcao linear. Além disso, um valor minimo

para N, foi estabelecido, i.e.:
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N, = [maz(c19(d), N, . )] (3-25)

Y S Pman

em que ¢; é um pardmetro ajustével e [a]| representa o menor inteiro maior
que a.

Como tltima observagao em relagdo ao nimero de iteragoes a serem
realizadas, destaca-se que a cada atualizagao da solucao corrente o valor de N,
também ¢é atualizado conforme a equacao (3-25). Esta atualizagao é necessaria,
uma vez que, especialmente no caso do MF-RLB-LAS, as solugoes correntes nas
primeiras iteragoes do algoritmo possuem métrica de verossimilhanga menores
que as solugoes correntes de iteragdes posteriores, uma vez que esta solugao
s6 é atualizada se o resultado da busca da iteracao atual possuir melhor
métrica que a da solugao corrente. Sendo assim, caso N, fosse avaliado na
primeira iteracao e nao fosse atualizado, o nimero de iteracdes necessarias
seria desnecessariamente elevado, aumentando dessa forma a complexidade do
algoritmo. Ao final de cada iteracao, caso o nimero de iteracoes ja efetuadas
seja maior que N,, o algoritmo encerra e elege a solucao corrente como
o resultado final da deteccao, visto que a solugdo corrente é o vetor de
simbolos resultado cujo valor da métrica de verossimilhanca é o maior dentre
os resultados de todas as buscas LAS realizadas até o momento.

As curvas de BER e niimero médio de flops por bit transmitido por SNR
para o detector MF-RLB-LAS, obtidas por meio de simulagoes de Monte Carlo,
sao apresentadas nas Figuras 3.18 e 3.19. Essas curvas sao médias de 1000
ensaios independentes da transmissao de um quadro de 10 vetores de simbolos
4-QAM em um canal de acordo com o cenario A, detalhado no Capitulo 2.
Em todas as simulagoes, o parametro ¢, necessario ao calculo do nimero de
iteracoes efetuadas pelo detector, foi escolhido igual a 5 e o niimero minimo
de iteragobes a serem realizadas considerado foi 2.

A Figura 3.18 apresenta os resultados de BER pela SNR do detector
MF-RLB-LAS para diversos valores de N; = N, = N. Novamente, conforme o
numero de antenas aumenta, a BER se aproxima do resultado de um sistema
SISO sujeito ao canal AWGN. Sera mostrado na proxima se¢ao que esse efeito
ocorre com maior intensidade no detector MF-RLB-LAS do que nos demais
detectores analisados, i.e., o niimero de antenas necessario para que as curvas
de BER pela SNR do detector MF-RLB-LAS se aproxime dos resultados de
sistemas SISO AWGN ¢é menor do que o nimero de antenas necessario quando
se empregam outros detectores baseados na busca LAS.

A Figura 3.19 ilustra o nimero médio de flops por bit transmitido pela
SNR para diversos valores de N; = N,.. Diferentemente dos detectores apresen-
tados anteriormente, neste caso o nimero médio de flops aumenta com a SNR

até um valor maximo para valores elevados da SNR. Esta caracteristica explica-
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BER (dB)
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Figura 3.18: Curvas de BER pela SNR do detector MF-RLB-LAS com modu-
lacao 4-QAM.
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Figura 3.19: Curvas do nimero médio de flops pela SNR de detectores MF-
RLB-LAS com modulagao 4-QAM.
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se por dois motivos: primeiramente, considera-se a incapacidade do detector
MF, empregado para gerar o vetor de simbolos candidatos iniciais, em tratar
a interferéncia espacial entre os simbolos transmitidos, principalmente para
valores elevados da SNR, o que gera a necessidade de se efetuar mais iteragoes
para valores de SNR elevados. Além disso, aumentando a SNR, aumenta-se a
métrica de qualidade empregada no calculo do nimero de iteragdes necessarias
do algoritmo RLB-LAS, conforme equagao (3-24). Ressalta-se, entretanto, que,
se 0 numero de iteragoes nao fosse atualizado juntamente com a atualizacao
da solugao corrente de acordo com a equagao (3-25), o nimero médio de flops
nao seria limitado a um valor maximo, conforme observado na Figura 3.19.

A Figura 3.20 a seguir apresenta, conforme realizado anteriormente,
curvas em escala log-log do nimero médio de flops por N, = N, = N do
detector MF-RLB-LAS necessario para se alcancar uma BER alvo de 1072,
bem como curvas lineares e quadraticas que servem de limitantes para a
curva de complexidade do detector MF-RLB-LAS. Como pode ser observado
pela inclinacao desta curva, comparando-as com as curvas limitantes, pode-se
afirmar que a complexidade computacional do detector MF-RLB-LAS nao é
maior do que O(N?).
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Figura 3.20: Curvas do nimero médio de flops por N; = N, = N em escala
log-log do detector MF-RLB-LAS com modulagao 4-QAM.

3.4
Comparacao de Desempenho dos Detectores LAS

Nesta secao, os desempenhos dos algoritmos de deteccao baseados na

busca LAS em termos de BER e complexidade computacional sdo discutidos e
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comparados. Para tanto, diversas simulagoes de Monte Carlo foram realizadas
nas quais os cenarios A e B, detalhados no capitulo 2, foram considerados. O ce-
nario A consiste em sistemas sujeitos a canais que apresentam desvanecimento
plano e lento em que os efeitos da correlagao entre as antenas de transmissao e
entre as antenas de recep¢ao, bem como os efeitos de sombreamento e perda de
percurso, nao sao considerados. Ja no cenario B, estes efeitos sao incluidos no
modelo do canal adotado. Os efeitos da correlagao entre as antenas de trans-
missao e entre as antenas de recepgao sao incorporados ao modelo de canal por
meio das matrizes de correlagdo da equagdo (2-23), definidas pelos indices de
correlacao p; e p,, respectivamente, e os efeitos do sombreamento log-normal
sao incluidos por meio da varidvel aleatéria 5y conforme equagao (2-27).

Os resultados aqui apresentados foram obtidos por meio da média de
1000 ensaios independentes da transmissao de um quadro de 10 vetores
de simbolos de uma modulacao 4-QAM. Para o cendrio B, os indices de
correlagao empregados foram p, = p, = 0.2 e considerou-se o espalhamento de
sombreamento o, = 6dB. Os parametros do detector RLB-LAS empregados
= 2. A SNR (em dB) foi definida, para ambos cendrios,

como SNR(dB) = 10log(2+). Além disso, considerou-se conhecidas as matrizes

foramc; = 5and N, ..,
de coeficientes dos canais de todos os usuarios pelo receptor.

Na Figura 3.21, as curvas de BER pela SNR dos detectores MF-RLB-
LAS, MMSE-RLB-LAS, MMSE-MLAS com 1 e 3 estagios, MF /ZF /MMSE-
MIV-LAS e 5-MSCS-LAS sao apresentadas. Na Figura 3.22, além da curva de
BER pela SNR do algoritmo MF-RLB-LAS, sao apresentadas curvas de BER
para dois outros detectores que empregam as técnicas de cancelamento de
interferéncia serial (SIC) e cancelamento de interferéncia serial com multiplos
ramos (Multi-Branch - SIC-MB) [47,53,54]. Todos os resultados de simulagao
apresentados nestas figuras consideram o cendrio A descrito anteriormente
com N; = N, = 20. Como pode ser observado em ambas as figuras, os
detectores RLB-LAS alcancam melhores resultados em comparacao com os
demais detectores analisados. Considerando que ao passo em que o numero de
antenas do sistema aumenta os resultados de BER de todos detectores baseados
na busca LAS se aproximam do resultado de BER de um sistema SISO sob
canal AWGN, com base nos resultados apresentados nestas figuras, pode-se
dizer que o algoritmo RLB-LAS necessita de um menor ntimero de antenas
para chegar ao resultado do sistema SISO AWGN. Além disso, observa-se na
Figura 3.21 que as curvas de BER dos detectores MF-RLB-LAS e MMSE-RLB-
LAS sdo muito proximas. Dessa forma, nao é necessario o emprego do resultado
da detecgdo MMSE como vetor de simbolos candidatos iniciais, evitando assim

a operacao de inversao de matrizes correspondente.
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Figura 3.21: Curvas de BER pela SNR dos detectores MF-RLB-LAS, MMSE-
RLB-LAS, MMSE-MLAS, MF/ZF /MMSE-MIV-LAS e 5-MSCS-LAS com mo-
dulacao 4-QAM no cenario A e N; = N, = 20.
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Figura 3.22: Curvas de BER pela SNR dos detectores MF-RLB-LAS, MMSE-
SIC e MMSE-SIC-MB com modulagao 4-QAM no cenério A e Ny = N, = 20.
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A Figura 3.23 ilustra os resultados de nimero médio de flops por
bit transmitido pela SNR para os detectores MF-RLB-LAS, MMSE-RLB-
LAS, MMSE-SIC, MMSE-SIC-MB, ZF/MF/MMSE-MIV-LAS, 5-MSCS-LAS
e MMSE-MLAS com 3 estagios considerando o cenario A para um sistema
MIMO com N; = N, = 20. Como pode ser observado nesta figura, apesar
dos algoritmos MMSE-RLB-LAS e MF-RLB-LAS atingirem curvas de BER

similares, o detector MF-RLB-LAS possui menor complexidade computacional.
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Figura 3.23: Curvas do nimero médio de flops por bit transmitido pela SN R
de diversos detectores MIMO com modulagao 4-QAM considerando o cenario
A (§ Nt = Nr,n = 20.

Resultados de BER pela SNR para os detectores MF-RLB-LAS,
MF /ZF /MMSE-MIV-LAS e 5-MSCS-LAS para sistemas MIMO com N; =
N, = 8 e Ny = N, = 64, considerando o cenério B, sao apresentados na Fi-
gura 3.24. O numero de antenas por usuario foi fixado em 2 e as matrizes de
coeficientes de canal foram consideradas conhecidas no receptor. Neste caso,
a melhoria na BER com o aumento do ntiimero de antenas para o detector
MF-RLB-LAS apenas pode ser observada para valores elevados da SNR. En-
tretanto, o detector MF-RLB-LAS é capaz de ultrapassar o desempenho em
termos de BER dos demais algoritmos baseados na busca LAS, até mesmo
ao comparar-se os resultados do sistema que emprega o MF-RLB-LAS com
apenas 8 antenas de transmissao e recepgao com os os dos demais detectores
em sistemas com maior nimero de antenas. Nota-se ainda a ocorréncia de um

limitante inferior dependente do nimero de antenas do sistema para a curva
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de BER do algoritmo 5-MSCS-LAS, devido ao qual o aumento da SNR nao

promove a reducao da BER.

& MF-RLB-LAS 8x8
1075 | A MF-RLB-LAS 64x64

| —5— MMSE/ZF/MF-MIV-LAS 8x8
—&— MMSE/ZF/MF-MIV-LAS 64x64
—+— 5-MSCS-LAS 8x8
107E 5-MSCS-LAS 64x64

SNR (dB)

Figura 3.24: Curvas de BER pela SNR dos detectores MF-RLB-LAS,
MMSE/ZF /MF-MIV-LAS e 5-MSCS-LAS com modula¢ao 4-QAM no cené-
rio B (p = 0.2, 0, = 6dB).

Os resultados de complexidade em termos do nimero médio de flops por
bit transmitido pela SNR para os detectores MF-RLB-LAS, 5-MSCS-LAS e
MF/ZF /MMSE-MIV-LAS sao ilustrados na Figura 3.25 para sistemas MIMO
com N; = N, = 20 sob as condi¢oes do cenario A e B, em que cada usuério
possui 2 antenas de transmissao. Nota-se que a complexidade dos detectores 5-
MSCS-LAS e MF/ZF/MMSE-MIV-LAS nao depende do cenario empregado,
fato este esperado uma vez que o nimero de operagdes deste detector nao
depende das condi¢oes de transmissdo do sistema. Ja a complexidade do
detector MF-RLB-LAS depende das condi¢oes do canal empregado, como
pode ser observado pelas suas curvas de complexidade apresentadas. Apesar
dessa variacao, o limitante superior da complexidade deste detector mantem-
se inalterado ao se mudar o cendrio analisado, sendo que no cenario A
este patamar é atingido com valores menores da SNR. Verifica-se ainda que
o algoritmo MF-RLB-LAS apresenta a menor complexidade computacional
dentre os detectores analisados em ambos os cenarios.

Finalizando as comparagoes entre os detectores baseados na busca LAS,
a Figura 3.26 apresenta curvas do nimero médio de flops por bit transmitido
por Ny = N, em escala log-log para os detectores MF-RLB-LAS, 5-MSCS-LAS
e MMSE/ZF /MF-MIV-LAS no cenério B. No caso do detector MF-RLB-LAS,

considerou-se o numero médio de flops para uma SNR que alcance a BER
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Figura 3.25: Curvas do ntimero médio de flops por bit transmitido pela SN R
para os detectores MF-RLB-LAS, MMSE/ZF /MF-LAS e 5-MSCS-LAS com
modulac¢ao 4-QAM e N, = N, = 20 considerando os cendrios A e B (p = 0.2,

alvo de 1072, Apesar do 5-MSCS-LAS nao atingir esta BER alvo especificada,
devido a saturacao observada na Figura 3.24, sua curva de complexidade foi
incluida a titulo de comparagao. Além das curvas de complexidade, também
sao apresentadas curvas lineares e quadraticas, em escala log-log, de forma a
servir como curvas de referéncia, por meio das quais pode-se verificar que a
complexidade dos detectores analisados é polinomial com N; = N, de ordem
nao superior a 2, uma vez que as curvas de complexidade em escala log-log
destes detectores sao retas com inclinagoes menores que a da reta oriunda da
curva de referéncia quadratica. Apesar de nao constarem na Figura 3.26, os
limites superiores dos intervalos de confianca de 95% dos ajustes presentes
nesta figura corroboram a afirmacao anterior, visto que suas inclinagoes foram
de k3 rrp_ras = 1.661, k2 rocs pas = 1.956 e kit g = 1.974. Além
disso, ao comparar-se as inclinagdes das curvas de complexidade de cada
algoritmo analisado, verifica-se que o detector MF-RLB-LAS possui menor

ordem de complexidade do que a dos demais.
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Figura 3.26: Curvas do ntiimero médio de flops por bit transmitido por N, =
N, = N em escala log-log dos detectores MF-RLB-LAS, MMSE/ZF /MF-LAS
e 5-MSCS-LAS com modulagao 4-QAM considerando o cenario B (p = 0.2,

3.5
Conclusoes

Neste capitulo o algoritmo de busca por verossimilhanga ascendente
foi detalhado com a proposicao alternativa do algoritmo LAS ja conhecido
de forma a estender sua aplicacdo a sistemas que empregam qualquer tipo
de modulagdo cuja constelagdo seja composta por simbolos complexos. Em
seguida, os seguintes detectores baseados nesta estratégia de busca foram
apresentados: detector LAS com conjuntos de candidatos de busca unitarios
(SLAS); LAS multiestagio (MLAS); LAS com multiplos vetores de entrada
(MIV-LAS); LAS com multiplos conjuntos de candidatos de busca (MSCS-
LAS); e random-list based LAS (RLB-LAS), sendo este tltimo proposto em
decorréncia dos estudos efetuados no presente trabalho.

Resultados de diversas simulagoes de Monte Carlo foram apresentados,
por meio dos quais pode-se verificar o desempenho dos algoritmos analisados
em termos de BER e complexidade computacional avaliada pelo ntimero de
operagoes de ponto-flutuante (flops) por bit transmitido nos cenérios A e B
descritos no capitulo anterior. Observou-se que a BER de todos os algoritmos
baseados na busca LAS considerados se aproxima da BER de um sistema SISO
sujeito a um canal AWGN a medida em que o nimero de antenas de transmis-
sao e recepcao do sistema aumenta, fato este que ilustra a capacidade destes

detectores em remover os efeitos do desvanecimento e a interferéncia espacial
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ao passo em que o numero de antenas componentes do sistema aumenta. Em
relacdo a complexidade computacional, foi observado que os detectores MIV-
LAS que emprega os resultados das deteccoes por filtros MMSE, ZF ¢ MF
como vetores de simbolos candidatos iniciais (MMSE/ZF/MF-MIV-LAS), o
detector 5-MSCS-LAS e o detector RLB-LAS que emprega o resultado da de-
teccao por filtro casado como vetor de simbolos candidatos iniciais da primeira
iteragdo (MF-RLB-LAS) apresentam complexidade computacional polinomial
com o numero de antenas nos casos em que N = N; = N, de ordem nao supe-
rior a O(N?), sendo, em todos os casos analisados, o algoritmo MF-RLB-LAS
o que apresentou menor complexidade, com melhores curvas de BER.

No préximo capitulo, técnicas de codificacdo em sistemas MIMO serao
abordadas. Em especial, o emprego de técnicas de deteccao e decodificagao
iterativas (Iterative Detection and Decoding - IDD) em sistemas MIMO,
baseadas no principio dos cédigos Turbo, serd detalhado. Uma proposta de
detector IDD de baixa complexidade para sistemas MIMO de larga escala é

realizada e resultados de simulagao sao apresentados e discutidos.
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4
Deteccao e Decodificacao Iterativas em Sistemas MIMO

4.1
Introducao

Apesar das grandes vantagens do emprego dos sistemas MIMO de larga
escala em atingir altas taxas de dados, de forma a projetar receptores que se
aproximem da capacidade de informacao dos sistemas sem fio, cédigos cor-
retores de erros sao usualmente empregados a fim de prover mecanismos de
redundancia e protecao contra os erros causados pelo desvanecimento, interfe-
réncias e ruidos aditivos [32]. Dessa forma, neste capitulo, serdo investigados
esquemas de codificacao e decodificagao em sistemas MIMO, tendo em foco a
sua complexidade computacional, visando o seu emprego em sistemas de larga
escala.

Neste contexto, as estratégias de deteccao e decodificacdo iterativas
(Iteractive Detection and Decoding - IDD) em sistemas MIMO, baseadas no
principio dos c6digos turbo [33] tém se mostrado promissoras. Em tais sistemas,
o detector 6timo a ser empregado é um detector MAP de entradas e saidas
suaves, que sao constituidas por razoes de log-verossimilhanca ( Log-Likelihood
Ratios - LLRs). Este detector possui complexidade computacional que cresce
de forma exponencial com o nimero de antenas. De forma a evitar esta
complexidade proibitiva, diversos sistemas de recepcao IDD, que empregam
outros detectores, foram propostos na literatura. Em [32], detectores MIMO
de saidas suaves baseados no detector sphere decoder (SD) [55-57] foram
empregados a fim de aproximar as probabilidades a posteriori necessarias ao
esquema IDD. Posteriormente, [34] aprimorou o trabalho em [32] empregando
um codigo turbo como o codificador componente do esquema IDD e propondo
diferentes perfis de iteragao para este esquema. Em [35], mantém-se o detector
de saidas suaves MAP, porém a complexidade computacional é reduzida por
meio do emprego da saida de um segundo detector, o MB-LR-SIC [47], como
entrada ao detector MAP, no lugar do vetor de simbolos recebidos. Outra
estratégia de redugao de complexidade foi proposta em [36]. Nesse caso, sao
utilizadas técnicas de reducao de dimensionalidade [58] de forma a se alcangar

melhores relagoes custo-beneficio entre complexidade e desempenho.
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Apesar dos bons resultados apresentados nos trabalhos acima mencio-
nados, a complexidade computacional global dos sistemas ainda é proibitiva
ao se considerar um elevado niimero de elementos de transmissao e recepgao.
Nesta tese, ¢ proposta uma estratégia para reduzir ainda mais a complexidade
do detetor MAP empregado no esquema IDD. Esta estratégia baseia-se no
emprego de detectores de baixa complexidade para sistemas MIMO, como os
apresentados no Capitulo 3, seguida de cancelamentos de interferéncia parale-
los (Parallel Interference Cancellation - PIC) e filtragem de forma a produzir
as entradas do detector MAP do esquema IDD.

Na préxima secao, a estratégia IDD ¢é detalhada e o detector MIMO
de entrada e saidas suaves proposto ¢ apresentado. Em seguida, resultados
de simulacao de sistemas que empregam a estratégia IDD implementada com
o detector de entradas e saidas suaves proposto neste trabalho, bem como
os resultados de sistemas que utilizam a estratégia tradicional de detecgao dos
simbolos transmitidos seguida da decodificacao da sequéncia de bits codificados
e resultados de sistemas nao codificados sdo apresentados e discutidos na Se¢ao

4.3. Por fim, as conclusoes sao apresentadas na Se¢ao 4.4.

4.2
Estratégia de Deteccdo e Decodificacio Iterativa (Turbo)

Nesta secao, o esquema de deteccao e decodificacao iterativa, baseado
na estratégia turbo, é apresentado. O receptor destes sistemas é composto
de dois estagios principais: o primeiro integrado por um detector MIMO
multiusuario de entradas e saidas suaves; e o segundo por N; decodificadores
em paralelo, também de entradas e saidas suaves, responsaveis pela realizacao
da decodificacdo de cada uma das N; sequéncias de bits transmitidas. Os
codigos corretores de erros empregados no presente trabalho foram os coédigos
convolucionais sistemdticos recursivos (Recursive Systematic Codes - RSC).

A Figura 4.1 ilustra este sistema, baseado no trabalho apresentado
em [59], em que foi proposto uma estratégia de deteccdo iterativa para
sistemas CDMA. No sistema de transmissao ilustrado na figura, o canal
MIMO ¢ visto como um segundo codificador convolucional e, de forma a
evitar-se erros em rajadas oriundos de desvanecimentos profundos, as saidas
dos codificadores de canal em cada transmissor sao entrelacadas antes da
transmissao. Consequentemente, no receptor, os dois estagios do esquema IDD
sao separados por desentrelagadores (m~!) e entrelagadores (7).

O diagrama de blocos dos transmissores esta representado na porgao
superior da Figura 4.1. Verifica-se a partir dele que a sequéncia de bits referente

a cada antena de transmissao, m;, é codificada resultando na sequéncia de bits
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s

1
m; Cod b, b; S
— : i —) modulador ——> Y
canal
P

AN Y AL Al | A2 Y R Al
L L decodif. [——PH—

Detector 1! 1 1 2 2 2!

A Y A A A - A A

v MIMO 2 2y [ T= decodif. —= “ > 17—
» de entradas - + ® .
e saidas . . .
suaves . :

1! 1! 1 2 2 2'

An -¥ A, Ay AN, Y AL A%

t t 1 t N P t t t
> T »| decodif. »

Figura 4.1: Esquema de deteccao e decodificacao iterativo para sistemas MU-
MIMO.

codificada, b;. Como ja mencionado, esta sequéncia de bits b; é entrelacada e
mapeada na sequéncia de simbolos da modulagao empregada na transmissao,
Si = [Si1, Si2, "+, Sir|, que serd transmitida pelo canal, em que 7 representa
o numero de simbolos transmitidos por antena por quadro. Neste ponto, os
valores dos bits “1”7 e “0” serao representados pelos niveis de sinal “+1”7 e “-17,
respectivamente.

No lado do receptor, o detector MIMO de entradas e saidas suaves
emprega a sequéncia de vetores de sinais recebidos, Y = [y, ya, -+, ¥.] €
CNr*7 em conjunto com a sua informacdo a priori, constituida pelas LLRs
A= (A2 AL, XY eRBXT =1, 2, -+, N, em que B = logy(M) é
o numero de bits por simbolo da constelacao utilizada, para calcular as LLRs

a posteriori dos bits de codigo “+17 e “-1” para todos os bits de todos os

simbolos transmitidos de cada usuario, Ag,, 1 =1, 2, ---, N; da seguinte
forma: ) Plb. = 11
AY (m, 1) 2 log DA D) = HIY] (11)
Plbi(m,t) = —1ly
param=1---, Bet=1, ---, 7. Na equagao acima, b;(m,t) corresponde

ao m-ésimo bit referente ao simbolo s;. Empregando a regra de Bayes, (4-1)
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pode ser reescrita como

Plyelbi(m, ) = 1] By m, ) = —1]'

AV (m.t) A (m,t)

Al (m,t) = log (4-2)

em que ply¢|b;(m, t) = £1] denota o valor da funcao densidade de probabilidade
do vetor de sinal recebido dado b;(m,t) = 1 avaliada no vetor y; e o segundo
termo da equacéao acima, A?/(m, t), ¢ a LLR a priori do bit transmitido b;(m, t)
calculada pelo i-ésimo decodificador de canal na iteragdo anterior, entrelacada
e realimentada ao detetor MIMO do primeiro estagio. Na primeira iteracao,
assumindo-se que todos os bits sao transmitidos com mesma probabilidade,
tem-se que )\?/(m,t) =0, param=1, ---, Bt =1, ---, T ei =
1, 2, -+, N,

O primeiro termo em (4-2), A¥ (m, 1), é a informacao extrinseca passada
pelo detector do primeiro estagio para os decodificadores do segundo estagio.
Essa informacao é desentrelagada e passada ao i-ésimo decodificador de canal
que a emprega como sua informacao a priori na iteracao atual.

No segundo estagio da estratégia IDD, todos os decodificadores calculam
as LLRs a posteriori dos bits transmitidos com base nas suas informagoes a
priori passadas pelo detector e nas restricoes impostas pela estrutura do coédigo

empregado da seguinte forma:

Plb;(m,t) = +1|A;{(m,r)_,; estrutura do cédigo
Plbi(m,t) = =1\ (m,7)I_;; estrutura do cédigol

AZ(m,t) £ log (4-3)
parat=1, ---, Nym=1, ---, Bet=1, ---, 7. Como sera evidenciado a
seguir, A?(m, t) é constituido pela soma da informacao prévia acerca dos bits
transmitidos, A;(m,t), com a informacdo extraida das informagoes prévias
acerca dos demais bits em todos os outros instantes, {A;(m,7)},, e das
restricoes do cédigo. As informacdes geradas em cada decodificador, AZ,
1 =1, ---, N, sao entao entrelacadas e passadas ao detector do primeiro
estagio, que as empregara como informacoes a priori sobre os bits transmitidos
na deteccao efetuada na proxima iteracao.

Adicionalmente, os decodificadores calculam as LLRs a posteriori dos
bits de informacao de modo a efetuar a decisdo final sobre os bits da mensa-
gem transmitida na tltima iteragdo. Cabe ressaltar que, no inicio do processo,
as informacoes extrinsecas A' e A? sdo estatisticamente independentes, porém,
a0 passo que as iteragoes ocorrem, elas tornam-se mais correlatadas e, conse-
quentemente, o ganho no desempenho do sistema a cada iteragdo diminui.

Na préxima subsecao, o algoritmo de decodificacao empregado nos siste-
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mas IDD serd detalhado. Em seguida, na subsecao 4.2.2, é apresentada uma
proposta de estratégia de deteccdo com entradas e saidas suaves de baixa
complexidade computacional a fim de substituir o detector MAP empregado

classicamente nos esquemas IDD.

4.2.1
Decodificador de Canal de Entradas e Saidas Suaves

O decodificador de entradas e saidas suaves, componente da estratégia
IDD considerado nesta tese, consiste em uma versao modificada do algoritmo
MAP BCJR [60] para cédigos convolucionais como proposta em [59]. Este
decodificador recebe como entrada as LLRs dos bits transmitidos (codificados)
pela i-ésima antena e produz como saida uma atualizacao destas mesmas LLRs
com base na estrutura em trelica desses c6digos. Além disso, de forma a decidir
sobre os bits de mensagem (nao codificados), o algoritmo também calcula as
LLRs referentes a esses bits.

Neste trabalho, foram considerados codigos convolucionais com taxa
R = L e comprimento de restricio v. Considerou-se neste trabalho as seguintes

_no

defini¢oes de variaveis:

- m}: entrada do codificador referente & i-ésima antena de transmissao no

instante de tempo t;

- b} = (b, ---, b},,): saida do codificador referente a entrada m;;

- w; = (wj, -+, wj,_y)): vetor ordenado de (v — 1) posicées que define
o estado da trelica do respectivo cédigo no instante de tempo t. Seus
elementos wfj podem assumir os valores binarios “0” ou “17;

(t=1) _

i =

- m;(w', w): bit de mensagem que provoca a mudanga do estado w

w’ para o estado w! = w;

- b;(w',w): saida do codificador correspondente a entrada m;(w’, w).

Denota-se ainda a probabilidade da saida b, do i-ésimo codificador no

instante ¢, assumir o valor b;(w’, w) por:
Plb;(w',w)] = P[b; = b;(w', w)]. (4-4)

Como o algoritmo de decodificacdo opera analogamente para todos os /Vy
decodificadores referentes a sequéncia de bits transmitidos em cada antena,
por razoes de simplicidade, o indice 7 das varidveis acima definidos sera
desconsiderado.

Sem perda de generalidade, considerou-se ainda que todos os codifica-

0

dores iniciam no estado w' = 0 e que eles sao terminados, ou seja, apods
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receberem a sequéncia de bits de mensagem {m'}L_,, estes codificadores rece-
bem um bloco de v bits de forma que o estado final de suas trelicas sejam o
estado w” = 0, com 7 = T+ v. Nestas consideragoes, o vetor 0 é o vetor de
(v — 1) posigoes cujos elementos sao iguais a 0.

A seguir, o algoritmo de decodificagdo presente em [59] serd descrito na
sua forma logaritmica:

Sejam of(w) e f('(w) os logaritmos das recursdes avante e reversa,

respectivamente, definidas em [60] como:

o (w) = log (Z exp {at_l(w’) + log (P[bt(w’,w)D}) Ct=1,2 -, T,
) (4-5)

B (w) = log (Z exp {Btﬂ(w”) + log (P[b”l(w,w”)])}) Jt=71—1,7-2,---,0.
i (4-6)

De acordo com as consideragoes anteriormente assumidas, as condi¢oes

de contorno para of(w) e S(w) sdo:
1. °(0)=0ea’(w#0) = —oc0; e
2. p7(0) =0e f7(w #0) = —o0.

Com o objetivo de evitar-se instabilidades numéricas, as recursdes avante

e reversa sido escaladas como se segue: Seja a' a versao escalada de of.

Inicialmente, faz-se a'(w) = ¢ + &*(w), com a'(w) = al(w) de (4-5) e
c1 = —log (Xwexp{at(w)}). Em seguida, para cada t > 2, a(w) é dado
por:

at(w) = ¢, + a'(w), (4-7)
em que

at(w) = log (Z exp {a'~!(w') + log (P[b(w', w))) }) (4-8)

w

o ¢ = —log @: exp {@t(w)}> . (4-9)

Por meio de indu¢do matemadtica a partir das equagbes (4-7) e (4-8),

pode-se chegar ao seguinte resultado:
t—1
Tt w)=> c+aH(w)EC + o (w). (4-10)
i=1

Aplicando (4-10) em (4-7) e (4-8), chega-se a:

oo (_eaplat() _
a'(w) = log (Zw ewp{oﬁ(w)}) ) (4-11)
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Considerando que as varidveis &'(w) e af(w) referem-se aos logaritmos da
recursao avante escalada e da recursao avante, respectivamente, observa-se a
partir de (4-11) que o escalamento proposto é nada mais do que a divisdo da
recursao avante pela soma desta recursao em todos os seus possiveis estados.

De forma andloga, seja 5*(w) a versao escalada da recursio reversa. Para
t=7—1, Y w) = ¢ry + 7 Hw), com f7 Y (w) = 7 H(w) de (4-6).

Partindo-se desse ponto, para cada t < 7 — 2, tem-se:

B (w) = e+ 5'(w) (4-12)

em que

Bt (w) = log (Z exp { B (w") + log (P[b"* (w, w")]) }) . (4-13)

WN

Como feito anteriormente, por indugao, temos que:
T—1
=Y e+ B (w) £ D'+ B (w). (4-14)
i=t

As demonstragoes por indugao das equagoes (4-10) e (4-14), bem como
a prova da equagao (4-11) estao detalhadas no Apéndice A da presente tese.

Definindo-se os conjuntos W, e W, como os conjuntos de pares de es-
tados (W', w) tais que o m-ésimo bit de b(w’, w) seja “+1” e “-17, respectiva-

mente, o algoritmo BCJR calcula as LLRs a posteriori como se segue:

= +1| estrutura do c6digo]

= —1| estrutura do cbdigo]

0 >y exp{al” L(w') + Bt(w) + log (P[bl(w',w)])}
~ S eop {at i (W) + B(w) + log (P[b (W', w)])}
Dy €Tp {at Hw') + BH(w) + log (H bt (W w)])}
= log
W €T {at L(w') 4+ Bt(w) + log (H"O Pv(w' w)])}
_ logzw’f’g exp {ozt Y(w') + Bt (w) + log (P [bl, = +1]) 4+ >4, log (P[b;(w’,w)])}
e exp {1 (W) + BH(w) + log (P [b, = —1]) + X2y, log (Pb(w', w)]) |
Sz exp {alHw!) + BUW) + ;4 l0g (P[bz . wl)} P, = 4]
= log - tlogpri ——
D exp {ozt Hw') + BHW) + 3 2m log (P[b; (W', w)])} Py, 1]
Sy eap {@ (W) + B1(W) + 5, log (P (W, w)]) §
= log — +
Sz exp { @ (W) + BH(W) + 52 log (P (w!, w)]) |
Plb(m,t) = +1]
109 Bl (m, ) = —1] (4-15)
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em que a ultima igualdade justifica-se uma vez que Cy_; + D; = Y1- }c, +

le; = Y77 e; 6 uma constante independente de t, w e W' Como pode
ser observado em (4-15), a saida de cada decodificador referente ao bit b(m, t)
¢ constituida pela soma da informagao prévia oriunda do detector MIMO,
A!(m,t), com a informacao extrinseca obtida pela informacio a priori acerca
dos outros bits da sequéncia de bits transmitida e pela estrutura do codigo,
caracterizada pelas recursoes avante e reversa.

O logaritmo da probabilidade do j-ésimo bit de bt(w',w),
log(P[b’(w',w)]), é calculado com base nas LLRs a priori dos bits codi-
ficados, A'(m, ), da seguinte forma:

t 1/
log (P[b;(w', W)]) = _)‘2() log (1 + exp {—Al(j, t)}) + b 2))\ (j’t).
(4-16)

De forma a calcular as LLRs dos bits de mensagem, A*(m'), efetuada
na ultima iteracdo do procedimento IDD, considera-se os conjuntos U} and
U, formado pelos pares de estados (W', w) tais que m' seja “+17 e “-17,
respectivamente. Sendo assim,

Sy exp {at (W) + Bi(w) + 272, log (P[bl (W', w)]) }
Suiz exp{@1(w) + 5(w) + Sj2 log (P[bj(w', w)]) }

Apébs a obtencao das LLRs dos bits de mensagem na ultima iteragao, o

A3(m') = log . (4-17)

bit de informagao m! é decodificado de acordo com

mi = sign(A*(m})). (4-18)

4.2.2
Detector de entradas e saidas suaves PIC MF MIMO

Nesta subsecao, um detector de entradas e saldas suaves alternativo ao
detector MAP para a obtencio de A (m t) é apresentado. Considerando a
constelacao de sinais estendida B"t, as densidades de probabilidade da equacao

(4-2) podem ser desenvolvidas como:

plyelbi(m, t) = +1] =
_ Yaenve W[ye|bi(m, t) = £1,8, = a] - P[s; = a,b;(m,t) = £1]}
B P[bi(m,t) = %1]

DacAt* plytls: = a]P[s; = a]

- Plo(m, 1) = +1] (4-19)
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Figura 4.2: Detector MIMO de entradas e saidas suaves com cancelamento de
interferéncia paralelo. a) estrutura analitica, b) estrutura sintética.

em que S; = [S1, So, ¢, Sni| € 0 vetor composto por todos os sim-
bolos transmitidos no instante ¢, e A'f é o subconjunto de B™ tal que
0 m~-ésimo bit referente a s;; é £1. Observa-se que o célculo de ply;|b;(m,t) =
+1] como expresso em (4-19) possui complexidade computacional exponencial
com N; de ordem O(2B8N:—1).

De forma a evitar esta complexidade proibitiva, em decorréncia dos
estudos da presente tese, propos-se a estratégia de deteccao suave ilustrada
na Figura 4.2 a). Ela consiste no calculo das LLRs em duas etapas, sendo
a primeira constituida de N, ramos distintos de cancelamentos paralelos de
interferéncia (Parallel Interference Cancellation - PIC), referentes aos N,
simbolos transmitidos em cada antena de transmissao, de forma a eliminar os
efeitos da transmissao dos outros simbolos que nao sejam o simbolo referente
ao ramo respectivo. Na segunda etapa, as LLRs sao calculadas a partir do
resultado de uma filtragem casada do vetor recebido, ja livre de interferéncias,
y:, ao vetor de coeficientes de canal referente ao respectivo ramo, h;. Sendo
assim, o esquema de deteccao e decodificagao iterativo que emprega o detector
MIMO suave descrito na Figura 4.2 sera referido neste texto como esquema
IDD PIC MF.

Na primeira etapa da primeira iteragdo do processo IDD, um detector

MIMO de saidas rigidas (hard output) deve ser empregado nos cancelamentos
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de interferéncia. Este detector pode ser um dos detectores analisados no
Capitulo 3 da presente tese. A partir da segunda iteragdo, as LLRs a priori
AZQ,; , 1 =1, ---, N, passadas pelos decodificadores na iteracdo anterior
sao utilizadas a fim de gerar estimativas dos simbolos transmitidos a serem
empregadas no cancelamento de interferéncias. O vetor de sinal recebido no

i-ésimo ramo, ap6s o PIC, yi, é dado por:
y,=y:—Hd, (4-20)

em que H'™ ¢ obtido da matriz de coeficientes de canal H com os elementos
da sua 7-ésima coluna modificados para 0. Assumindo o perfeito cancelamento

das interferéncias, y! é dado por:
yi = hisit + n. (4—21)

Seja 2! o resultado da pré-multiplicacio de y? por h#:
zi =h'h;s; +hin = s, + 0. (4-22)

Sendo assim, dado s;, z; é uma variavel aleatéria gaussiana complexa com

7’ . - A . . /
média s}, = hiTh;s; e variancia igual a 02, = ¢>h/’h;. Dessa forma, A; (m,t)

em (4-2) pode ser aproximado por:

plzifbi(m, t) = +1]

)\}l m,t) ~ log—: .
(. 0) & log ottty = —1)

(4-23)

Considerando Ct

m?

1}, as densidades de probabilidade em (4-23) podem ser calculadas por:

Zsitec,fi p[zl ‘ Sit]P[Sit]

Hbi(m,t) = £1] = 4-24
em que plz|s;] ¢ dado por
; 1 —|2¢ — hfh;s;|?
plzilsi] = o exp{ : =) : (4-25)

Da equagao acima, verifica-se que a complexidade para o céalculo de )\Zr (m,t)
segundo (4-23) ¢ da ordem de O(2%), ou seja, independente do nimero de
antenas de transmissao.

Este detector alternativo de entradas e saidas suaves pode ser mais

convenientemente implementado por meio da juncao das operacoes de PIC

e filtragem como ilustrado na Figura 4.2 b). Neste caso, z, = [z}, 22, -+, 2]
¢ dado por:
2, = yyr — G'd, (4-26)

em que GY ¢é obtido da matriz G = H”H com seus elementos da diagonal

o subconjunto de B tal que CZ% = {s41| 0 m-ésimo respectivo bit de s é +
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principal mudados para 0, e y,» = Hy,.

Destaca-se que a aproximagao em (4-23) depende do correto cancela-
mento de interferéncia realizado em (4-20). Inicialmente, a eficiéncia deste
cancelamento de interferéncia depende do resultado da deteccao do detector
interno empregado na primeira etapa da primeira iteragao, porém, conforme as
iteragoes progridem, devido a melhoria da deteccao dos simbolos transmitidos,
o resultado do PIC também melhora. Sendo assim, a perda de desempenho
em termos de BER causada pelo uso de detectores internos mais simples é mi-
tigada pelo aumento no nimero de iteragoes no processo IDD, conforme serd
evidenciado nos resultados de simulagoes apresentados na Secdo 4.3. Apesar
disso, é importante ter em mente que, como o detector MIMO de entradas
e saidas suaves e os decodificadores empregados no processo IDD empregam
indiretamente o mesmo conjunto de informagoes, esta melhoria resultante do

aumento do nimero de iteragoes ird diminuir gradualmente.

4.3
Resultados de simulacao

Nesta secao, resultados de simulagoes de Monte Carlo sdo apresentados
com o objetivo de ilustrar o desempenho das estratégias iterativas IDD PIC
MF em termos de complexidade computacional avaliada pelo niimero médio
de flops por bit de mensagem (nao codificado). As simulagoes foram realizadas
considerando os cendarios A e B descritos no Capitulo 2. Para o cenario B,
o indice de correlacdo entre antenas adjacentes empregado foi p = 0.2 e o
espalhamento de sombreamento (shadowing spread) foi considerado o mesmo
para todos os usuarios e igual a o, = 6dB, k=1, 2, ---, K. Os resultados
sao uma média de 10000 ensaios, cada um composto pela transmissao de 126
bits de mensagem por usuario por antena de transmissao em que a modulagao
4-QAM foi empregada. Todos os usudrios do sistema possuem N;, = 2 antenas
de transmissao e foram utilizados entrelagadores aleatérios [61] no caso do
esquema IDD PIC MF. As matrizes de coeficientes de canal foram consideradas
invariantes durante a transmissao de um quadro e o cédigo corretor de erros
empregado em todos os casos foi o codigo convolucional sistematico recursivo
de taxa R = 0.5, RSC(7,5), cujos polinémios geradores avante e reverso sao
Gi(D) =1+ D+ D? e G.(D) =1+ D? respectivamente [61].

Foram efetuadas simulagoes considerando as matrizes de coeficientes de
canal conhecidas no receptor e também simulacdes em que essas matrizes
foram estimadas empregando-se a transmissao de sequéncias de sinais pilotos
ortogonais de 32 bits de comprimento conforme disposto na Se¢dao 2.4 do

Capitulo 2. Em todos os resultados apresentados, a SNR na etapa de estimacao
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foi considerada igual a SNR empregada na transmissao de dados. Para a
estratégia IDD PIC MF, os parametros dos detectores internos empregados
= 2 e ¢ = 5 para o detector MF-RLB-LAS e o ntimero de
iteragoes empregadas no detector MSCS-LAS foi N; = 5. O ntimero de flops

foram: N, .
foi calculado com o auxilio da biblioteca de fungoes do Matlab Lightspeed
Matlab toolbox [50].

A fim de se comparar o desempenho de sistemas codificados e nao
codificados, os resultados apresentados a seguir sao avaliados em funcao da
razao sinal-ruido de informagcao (SN Rp), referente aos bits de mensagem antes
da codificagdo, definida por SNRp = %, uma vez que a energia por bit
antes da codificacao é maior do que a enenrgia por bit depois da codificacao
na proporcao inversa a taxa do codigo empregado, consideradas inalteradas a
taxa de bits de informacao e a poténcia de transmissao. Sendo assim, a razao
sinal-ruido antes da codificagao é maior do que a razao sinal-ruido depois da

codificacao, ou seja: SNR N
SNRp = “——— = L.

R Ro?2

As Figuras 4.3 a 4.8 apresentam curvas de BER versus SN Rp para um

(4-27)

sistema com N; = N, = 20 que emprega o esquema IDD PIC MF para diversas
iteragoes do processo IDD. Nessas figuras, sao ilustrados resultados tanto para
0s casos nos quais os coeficientes de canal sao considerados conhecidos, quanto
para quando estes coeficientes sdo estimados no receptor com o auxilio de sinais
pilotos.

A Figura 4.3 ilustra os resultados de BER quando o detector MF-1LAS
é empregado como detector interno do esquema IDD PIC MF, considerando
o cenario A. Os resultados apresentados mostram que para valores de SN Rp
suficientemente elevados, a BER melhora a cada iteracao e, como mencionado
anteriormente, essa melhoria diminui ao passo em que o nimero de iteragoes
cresce, até o ponto em que nao ha mais ganho consideravel. Observa-se ainda,
que o erro de estimacao do canal degrada significativamente a BER do esquema
IDD PIC MF que emprega o detector interno MF-1LAS. Além disso, o erro
de estimagao aumenta o valor de SN Rp a partir do qual a BER melhora com
novas iteragoes, diminuindo o intervalo de valores de SN Rg em que é vantajosa
a execucao de mais de uma iteragao.

Por sua vez, ao ser considerado o cenario B, verifica-se a partir da Figura
4.4 que, apesar de ocorrer uma degradacao geral da BER, visto que se trata de
um ambiente mais desafiador, novas iteracoes nao degradam a BER, como no
cenario ideal para valores pequenos de SN Rp, independentemente dos valores
da SN Rp considerados. Além disso, a degradagao de desempenho decorrente

dos erros de estimacgao de canal, apesar de existentes, sdio menos significativas
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A) Canal Conhecido B) Canal Estimado
T
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Figura 4.3: BER versus SN Rp de diversas iteragoes da deteccao IDD turbo
com o detector interno MF-1LAS para sistemas MIMO com N, = N, = 20
para canal conhecido e estimado no cenario A.

do que no caso do cenario ideal. Este fato indica que os erros de estimacao
tornam-se de menor expressao em face das distor¢oes impostas pelo canal.
Verifica-se ainda que o niimero de iteracoes até se chegar a saturagdo também
é reduzido no cenario B: enquanto que no cenario A a estratégia IDD PIC MF
com o detector MF-1LAS levou 8 iteragoes para o caso de canal conhecido e
5 iteragoes para o canal estimado, no cenario B, ambos os casos atingiram a
saturacao da BER com apenas 3 iteracoes.

Os mesmos resultados para o caso em que foram empregados os detectores
internos MSCS-LAS e MF-RLB-LAS sao apresentados nas Figuras 4.5 e 4.7,
para o detector MSCS-LAS, e nas Figuras 4.6 e 4.8 para o detector MF-RLB-
LAS. Considerando o cenério A, observa-se das Figuras 4.5 e 4.6 que o valor
limite da SN Rp, apos o qual a execucao de novas iteragoes passa a melhorar
o desempenho do esquema IDD PIC MF mantém-se inalterado mesmo ao se
empregar detectores internos mais sofisticados (e complexos). Apesar disso,
verifica-se que a degradacao oriunda dos erros de estimacao é reduzida com o
uso destes detectores internos e que o nimero de iteragoes necessarias para se
atingir a saturagao de desempenho é reduzido de 8 (1-MLAS) para 5 (MSCS-
LAS/MF-RLB-LAS) no caso em que os coeficientes de canal sdo conhecidos.

Ao se considerar o cenario B, verifica-se dos resultados apresentados nas
Figuras 4.7 e 4.8 que a saturacao é alcancada ja na segunda iteracao para
ambos detectores internos.

A Figura 4.9 apresenta as curvas de BER minima alcancada pelos
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A) Canal Conhecido B) Canal Estimado
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Figura 4.4: BER versus SN Rp de diversas iteracoes da deteccao IDD turbo
com o detector interno MF-1LAS para sistemas MIMO com N, = N; = 20
para canal conhecido e estimado no cenario B com p = 0.2 and o, = 6dB.

esquemas IDD PIC MF com os detectores internos MF-1LAS, MSCS-LAS
e RLB-LAS, além das curvas de BER de esquemas tradicionais de deteccao
seguido de decodificagdo que empregam o decodificador de Viterbi [61] e os
detectores MSCS-LAS e MF-RLB-LAS, bem como curvas de BER dos sistemas
nao codificados que empregam os detectores MSCS-LAS e MF-RLB-LAS.
Todos os resultados foram obtidos considerando-se o cenario A com as matrizes
de coeficientes de canais estimadas com o auxilio de sinais pilotos. Apesar do
nimero de iteracoes necessarias para alcancar a BER minima no esquema IDD
PIC MF depender do detector interno empregado, o esquema IDD PIC MF com
o detector MF-RLB-LAS obteve o melhor resultado de BER, seguido de perto
pelo esquema IDD PIC MF com o detector MSCS-LAS. Ao se compararem os
resultados das diferentes estratégias presentes na figura, verifica-se que, com
excegao dos esquemas IDD PIC MF com MF-RLB-LAS e MSCS-LAS, todos
os esquemas de transmissao considerados obtiveram desempenho em termos de
BER pior do que a transmissao nao codificada com o detector MF-RLB-LAS
para a faixa de SN Rp considerada. O esquema IDD PIC MF ultrapassou o
desempenho do sistema nao codificado MF-RLB-LAS para valores de SN Rp
maiores do que 11dB.

Os resultados de BER dos sistemas IDD PIC MF que utilizam os
detectores MF-RLB-LAS e MF-1MLAS, bem como o resultado do esquema
tradicional de deteccao MF-RLB-LAS seguido de decodificagdo de Viterbi e
os resultados dos detectores MF-RLB-LAS e MSCS-LAS em sistemas nao

codificados para o cendrio B sdao apresentados na Figura 4.10, em que os
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Figura 4.5: BER versus SN Rp de diversas iteracoes da deteccao IDD turbo
com o detector interno 5-MSCS-LAS para sistemas MIMO com N, = N; = 20
para canal conhecido e estimado no cenario A.
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Figura 4.6: BER versus SNRp de diversas iteragoes da detecgdo IDD turbo
com o detector interno MF-RLB-LAS para sistemas MIMO com N, = N; = 20
para canal conhecido e estimado no cenario A.
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A) Canal Conhecido

B) Canal Estimado
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Figura 4.7: BER versus SN Rp de diversas iteracoes da deteccao IDD turbo
com o detector interno 5-MSCS-LAS para sistemas MIMO com N, = N; = 20
para canal conhecido e estimado no cendrio B com p = 0.2 and o, = 6dB.
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Figura 4.8: BER versus SNRp de diversas iteragoes da detecgdo IDD turbo
com o detector interno MF-RLB-LAS para sistemas MIMO com N, = N; = 20
para canal conhecido e estimado no cenéario B com p = 0.2 and o}, = 6dB.
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Figura 4.9: BER versus SN Rp de diversos esquemas de deteccao e decodifica-
¢ao para sistemas MIMO com N, = N, = 20 sujeito as condi¢oes do cenario A
para canal estimado.

coeficientes de canal foram estimados. As curvas de BER obtidas para a
estratégia de deteccao e decodificagao IDD PIC MF com MSCS-LAS e para a
deteccao MSCS-LAS seguida da decodificacao de Viterbi nao sao apresentadas
nesta figura por motivo de manter-se a sua clareza, uma vez que as curvas
obtidas para as mencionadas estratégias foram muito préximas as curvas dos
esquemas IDD PIC MF com MF-RLB-LAS e da estratégia tradicional de
deteccao MF-RLB-LAS seguida da decodificagao de Viterbi, respectivamente.
Observa-se a partir das curvas apresentadas nesta figura que, para canais
mais desafiadores, todas as estratégias de deteccao e decodificacao alcangam
resultados similares. Mesmo assim, as estratégias tradicionais de deteccao
seguida de decodificacao obtiveram resultados ligeiramente piores que os dos
sistemas nao codificados. Além disso, para valores de SN Rg maiores que 25dB,
o esquema IDD PIC MF com MF-RLB-LAS (bem como com MSCS-LAS)
obteve melhor desempenho do que o dos sistemas nao codificados.

A Figura 4.11 apresenta a complexidade computacional em termos do
numero médio de flops versus SNRp das estratégias IDD PIC MF com
os detectores internos MF-1LAS, MSCS-LAS and MF-RLB-LAS, bem como
curvas de complexidade para as estratégias tradicionais de deteccao MF-RLB-
LAS e MSCS-LAS seguidas de decodifivacao de Viterbi, além da complexidade
de detectores MF-RLB-LAS e MSCS-LAS em sistemas nao codificados. Estes
resultados sdo apresentados para os seguintes casos: a) cenario A com canal
conhecido; b) cendrio A com canal estimado; ¢) cendrio B com canal conhecido;
e d) cendrio B com canal estimado. Para os esquemas IDD PIC MF, as curvas

de complexidade apresentadas referem-se ao nuimero minimo de iteragoes
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Figura 4.10: BER versus SN Rp de diversos esquemas de detecgao e decodifi-
cagao para sistemas MIMO com N, = N; = 20 sujeito as condi¢oes do cenario
B com p=0.2¢e 0, =6dB.

necessarias para se alcancar a BER minima em cada esquema, conforme
discutido nos resultados apresentados anteriormente. Observando estas curvas
de complexidade, verifica-se que os ganhos na BER quando é empregado o
esquema IDD PIC MF sao obtidos com aumentos aceitaveis na complexidade
computacional, especialmente ao se compararem os resultados da estratégia
tradicional com deteccao MF-RLB-LAS com os resultados do esquema IDD
PIC MF com detector interno MF-RLB-LAS em todos os casos apresentados.

E interessante apontar que, observando a curva de complexidade do
esquema IDD PIC MF, que utiliza o MF-1LAS como detector interno, verifica-
se que a complexidade computacional deste esquema é maior no caso mais
simples, i.e. cenario A com canal conhecido, do que nos demais casos analisados.
Este fato é explicado pelo ntimero de iteragoes necessarias para alcancar a
saturacao da BER deste detector nos diversos casos. Como a complexidade do
detector MF-1LAS nao depende das condi¢oes do canal, a complexidade total
da estratégia IDD PIC MF com este detector dependera apenas do nimero
de iteracoes realizadas. Tendo em vista que no caso do cenario A com canal
conhecido o detector IDD PIC MF com MF-1IMLAS efetua mais iteragoes até
alcancar a saturacao na BER do que nos demais casos, a sua complexidade
computacional acaba sendo maior neste caso do que nos demais. O mesmo
ocorre no caso da estratégia IDD PIC MF com o detector MSCS-LAS, ao se
comparar os seus resultados nos cendrios A e B, tanto com canais conhecidos
quanto com canais estimados. No cenario A, este esquema emprega 5 iteracoes
para chegar na curva de BER minima, enquanto que no cenario B, apenas sao
necessarias 2 iteragoes. Ja para o caso IDD PIC MF com o detector MF-RLB-
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a) Cenario A — Canal Conhecido b) Cenério A — Canal Estimado
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Figura 4.11: Complexidade computacional total de diversos esquemas de
deteccao e decodificagao para um sistema MIMO com N, = N; = 20.

LAS, nao é possivel afirmar o mesmo, uma vez que a complexidade do detector
MF-RLB-LAS depende das condigoes dos canais de comunicacoes. Neste caso,
ocorrem duas situacoes conflitantes: ao passo em que o niimero de iteragoes do
esquema IDD requeridas para se alcancar a saturagao diminui para canais mais
desafiadores, o nimero de buscas 1-MLAS efetuadas na deteccao MF-RLB-
LAS aumenta. Por essa razao observa-se nas curvas apresentadas para esse
esquema de detecgao e decodificacao que, para valores de SN Rg pequenos, a
complexidade aumenta ligeiramente do cenario A para o cenario B, ao passo em
que, para valores mais elevados da SN Rp, essa mesma complexidade diminui.

Observando os resultados de complexidade e BER apresentados para o
cenario A, verifica-se que é vantajoso empregar o esquema IDD PIC MF com
o detector interno MSCS-LAS, uma vez que essa estratégia obtém melhores
resultados em termos de BER com complexidade computacional menor do
que a estratégia nao codificada com deteccao MF-RLB-LAS. Para o cenario
B, observou-se que, para valores pequenos da SNRp todas as estratégias
apresentaram resultados de desempenho em termos de BER similares. Sendo
assim, para a faixa de SNRp < 20 dB, dentre as estratégias consideradas,
recomenda-se o uso da menos complexa, ou seja, o emprego de sistemas nao
codificados com deteccao MSCS-LAS. Ja para valores elevados da SN Rpg,
a estratégia IDD PIC MF com o detector MSCS-LAS é recomendada, visto
que ela obteve os melhores resultados em termos de BER com complexidade

computacional ndo superior a 2.32 vezes a complexidade do esquema menos
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complexo (MSCS-LAS néao codificado).

4.4
Conclusdo

Apesar dos sistemas MIMO de larga escala possuirem a capacidade de
melhorar significativamente as taxas de transmissao alcangaveis em sistemas
de comunicacoes sem fio, o aumento do niimero de elementos de transmissao e
recepcao impoe uma elevada complexidade computacional aos receptores des-
ses sistemas, especialmente quando esquemas de codificagao sao empregados.
Neste capitulo, foi apresentada a estratégia de detecgdo e decodificacao con-
junta iterativa (IDD) aplicada aos sistemas MIMO que propicia bons resultados
em termos da diminuicao da taxa de erros de bits desses sistemas.

Com o intuito de diminuir a complexidade computacional dos esquemas
IDD, foi proposto um detector MIMO de entradas e saidas suaves baseado em
técnicas de cancelamento paralelo de interferéncias e filtragem como alternativa
ao detector MAP empregado em tais esquemas. Na primeira iteragdo do
processo IDD, o detector proposto faz uso do resultado da deteccao de um
detector de entradas suaves e saidas rigidas, como os detectores apresentados
no capitulo anterior, para efetuar o referido cancelamento de interferéncias que
visa a reducao do espago de busca da deteccao MAP.

Foram apresentados resultados de simulacoes a fim de comparar a es-
tratégia IDD PIC MF proposta com sistemas nao codificados e sistemas que
empregam a estratégia tradicional de efetuar a deteccao da sequéncia de bits
codificada e, em seguida, a sua decodificacdo. Ambos os cenarios A e B, des-
critos no capitulo 2, foram analisados e considerou-se situagoes em que os
coeficientes da matriz de canal eram conhecidos pelo receptor e situagdes em
que esses coeficientes foram estimados por meio do envio de sinais pilotos.

As simulagoes efetuadas mostraram que a estratégia IDD PIC MF é
vantajosa em todos os cenarios analisados apresentando melhores resultados
em termos de BER e complexidade computacional, avaliada em termos do
numero médio de flops por bit de mensagem transmitido, do que as estratégias
tradicionais de deteccao seguida de decodificacdo e a alternativa de néao
empregar codificagao.

No préximo capitulo os efeitos das interferéncias oriundas de outras
células componentes dos sistemas MIMO multicelulares serao abordados. Em
especial, serd tratado o problema da contaminacao por sinais pilotos, um
dos principais limitantes as vantagens oriundas do aumento do numero de

elementos de transmissao nos sistemas de multiplas antenas.
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5
Contaminacao por Pilotos e Estimacao e Deteccao Conjuntas

5.1
Introducao

Neste capitulo serda abordado o problema da contaminagao por pilotos
no processo de estimacao das matrizes de coeficientes de canal em sistemas
MIMO multicelulares, que é oriunda das interferéncias causadas pelo emprego
de sequéncias pilotos nao ortogonais nas diferentes células do sistema de
comunicagoes.

Em [6], é defendido que no limite, quando o nimero de antenas das EB de
sistemas MIMO multicelulares tende a infinito, considerando um nimero finito
de usuarios munidos de um ntmero finito de antenas, o tnico efeito degradante
do sistema que nao pode ser eliminado é a contaminacao por pilotos. De fato,
ganhos expressivos na capacidade de transmissao e na eficiéncia energética
desses sistemas foram demonstrados e explorados em [14,15] sob as condigdes
de que as suas células sao isoladas umas das outras e suas estacoes base
possuem completo conhecimento dos estados dos canais envolvidos.

Em [6,62] foram derivadas expressoes para a SINR de sistemas MIMO
multicelulares considerando os efeitos das interferéncias oriundas do emprego
de sinais pilotos nao ortogonais em células distintas. Verifica-se nesses estudos
que, mesmo no caso limite em que o nimero de antenas das EB cresce ilimi-
tadamente, a SINR atinge um valor assintotico. Dessa forma, o desempenho
desses sistemas estaria limitado pelas interferéncias intercelulares, oriundas do
emprego de sequéncias pilotos ndo ortogonais nas diferentes células. Nesses
sistemas, as EB de cada célula operam independentemente das demais, cons-
tituindo assim um sistema nao cooperativo.

Tendo como foco o problema da contaminacgao por pilotos, trabalhos com
o objetivo de minimizar os efeitos dessas interferéncias foram realizados [63-67]:
em [64], um esquema de estimagao e detecgao iterativo foi proposto em que a
cada iteracao os simbolos detectados nas iteracoes anteriores sao empregados,
juntamente com os sinais pilotos, para se obter estimativas dos canais menos
degradadas pela contaminagao por pilotos, que sao empregadas na deteccao do

bloco de simbolos da iteragao atual; em [65], propds-se diferentes padroes de
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distribuicao dos sinais pilotos dentro do quadro de simbolos transmitidos; em
[66], 0 uso de padrdes como os empregados em [65] sdo aliados a esquemas de
controle de poténcia para a diminui¢ao das interferéncias entre sinais pilotos;
e em [67], a alocagdo de sinais pilotos é determinada pelo nivel de interferéncia
entre as células adjacentes.

Apesar disso, em [68] verificou-se que, caso seja permitida a cooperagao
entre as EB das diversas células, sob determinadas condigoes, é possivel elimi-
nar os efeitos da contaminacao por pilotos. Além disso, em [69], foi proposto
um esquema cooperativo de pré-codificagdo no enlace direto e filtragem no
enlace reverso, destinado a combater os efeitos da contaminacao por pilotos.
Ainda em [69], expressoes para a SINR de sistemas MIMO que empregam esse
esquema foram derivadas para o caso em que o ntmero de antenas nas EB
tenda a infinito e verifica-se, a partir dessas expressoes, que a contaminagao
por pilotos pode ser efetivamente eliminada.

Ressalta-se que as estratégias mencionadas anteriormente baseiam-se no
seguinte modo de operacao: inicialmente emprega-se estimadores dos coefici-
entes de canal entre as diversas antenas do sistema e, com base nessas esti-
mativas, efetua-se a devida deteccdo do sinal transmitido. Alternativamente,
a estimacao do canal e a deteccao do sinal transmitido podem ser realizadas
conjuntamente, i.e., as sequéncias de treinamento e de dados sao transmitidas
sucessivamente e, no lado do receptor, todo o sinal recebido é processado de
forma conjunta para realizar a deteccao da sequéncia de dados. Esta estratégia
baseia-se no fato de que o processamento conjunto das sequéncias de treina-
mento conhecidas e do sinal recebido propicia o aproveitamento completo da
informagao acerca do canal presente no sinal recebido, como feito em [70].

Em [16] o detector tedrico de maxima verossimilhanca é considerado na
deteccao e estimacao conjunta de sistemas MIMO multicelulares e expressoes
para a probabilidade de erro simbolo a simbolo (pair-wise) sao derivadas. Com
base nessas expressoes, limitantes superiores e inferiores dessa probabilidade
sdo encontrados e analisados no limite em que a SNR cresce. Verifica-se em [16]
que ¢é possivel, sob determinadas condigoes acerca da constelacao de simbolos
empregada e do tamanho da sequéncia de dados enviada, levar a probabilidade
de erro simbolo a simbolo a zero com o aumento da SNR.

A partir do trabalho de [16] é proposto nesta tese um esquema de
deteccao e estimagao conjuntas com cooperacao parcial entre as EB do sistema
multicelular. Esta proposta é baseada nas estratégias de deteccao LAS, a fim de
mitigar os efeitos da contaminacao por pilotos presente nos sistemas MIMO
multicelulares, uma vez que o detector ML, apesar de 6timo, nao apresenta

viabilidade de implementacao pratica devido a sua grande complexidade
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computacional, em especial em sistemas MIMO de larga escala.

O restante deste capitulo esta estruturado da seguinte forma: na préxima
secao, o modelo do sistema multiusuario multicelular é brevemente descrito e o
efeito da contaminagao por pilotos no sinal recebido é explicitado matematica-
mente; na Se¢ao 5.3, sdo apresentadas as propostas de esquemas de estimacao
e detecgdo conjuntas analisadas neste trabalho; na Secao 5.4 os resultados de
simulagoes do desempenho em termos de BER e complexidade computacional
dessas estratégias sao apresentados e comentados; e, por fim, na Secao 5.5 as

conclusoes referentes ao presente capitulo sao feitas.

5.2
Modelo multicelular e efeitos da contaminacao por pilotos

5.2.1
Modelo multicelular

Para a analise do cenéario multicelular, considera-se o canal reverso de
um sistema composto por L células interferentes, cada uma atendida por
uma EB. Cada célula atende a K usuarios independentes. Visando reduzir a
complexidade do modelo, considera-se que cada usuario possui apenas uma
antena de transmissdao. Ressalta-se entretanto que o cenario descrito neste
capitulo pode ser naturalmente estendido para o caso de usuarios com multiplas
antenas, conforme modelo apresentado no Capitulo 2. Cada EB é munida de
N, antenas de recepcao.

O sinal recebido na c-ésima célula é dado por:

L
Ye = Gc,cxc + Z Gc,le + 1, (5_1)
=1
[ #c

em que X; ¢ o vetor de sinais transmitidos pelos usuérios da [-ésima célula e
G;,; ¢ a matriz de coeficientes de canal entre os usudrios da [-ésima célula e as

antenas da EB da i-ésima célula. As matrizes G;,; sao dadas por:

G = Hi,lDl/Q (5-2)

il

sendo que H;; representa a matriz de coeficientes de canal do cendrio A,
conforme descrita no Capitulo 2, e D%Q ¢ uma matriz diagonal cujos elementos
nao nulos sao responsaveis por contabilizar os efeitos das perdas de percurso e
do sombreamento. Considerando os modelos descritos nas Sec¢oes 2.2.1 e 2.3.2

(equacoes (2-3) e (2-27)), os coeficientes nao nulos de D%Q sao dados por:

[Dz'17§2]n,n Y ei,n,la (5-3)
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em que 011N 1 (0,1

di n,l
Oing = (—=)"7107 10 ) (5-4)
do
Na equagao anterior, d; ,; ¢ a distancia entre o n-ésimo usuério da [-ésima
célula e a EB da i-ésima célula, 0, ; é o espalhamento de sombreamento do n-
ésimo usudrio da [-ésima célula, N, ;(0,1) representa uma variavel aleatéria
gaussiana de média zero e variancia unitaria, e v é o expoente de perda de
percurso geométrica. Além disso, por simplicidade, a perda de percurso da

distancia de referéncia, PL(dy), foi considerada igual a zero.

5.2.2
Efeitos da contaminacao por pilotos

Quando cenarios multicelulares sao considerados, devido a aquisicao
das informagoes sobre os canais de comunicagoes envolvidos por meio da
transmissao de sinais pilotos, surge o problema da contaminacao por pilotos
[71]. Nestes casos, considerou-se no presente trabalho que a mesma faixa de
frequéncias e o mesmo conjunto de sequéncias pilotos sao empregados nas
diversas células do sistema de comunicac¢bes. Sendo assim, enquanto a EB
estima os coeficientes de canal entre suas antenas e os usuarios de sua célula,
ela nao intencionalmente considera os canais entre suas antenas e os usuarios
das demais células que empregam sequéncias pilotos correlacionadas com as
de seus usuarios, causando a mencionada interferéncia em toda a comunicagao
subsequente. Mais especificamente, quando a EB transmite informacao para
seus terminais, ela acaba interferindo no sinal transmitido pelas outras EB aos
usuarios das outras células. Da mesma forma, quando a EB combina os sinais
de seus usuarios no canal reverso, ela acaba combinando os sinais dos usuarios
das demais células.

De forma a explicitar essas interferéncias, considera-se a estimagao por
minimo erro médio quadratico dos coeficientes do canal reverso por meio
da transmissao de sinais pilotos. Assumindo que os usudrios transmitem 7,
simbolos pilotos, e que estas sequéncias de pilotos estdo sincronizadas (pior
caso), os sinais pilotos de todos os usuarios podem ser dispostos em uma matriz
de dimensdes (K x 7,), denotada por ,/p,®, em que ST =1y, p, = Tppu €
pu € a poténcia média de transmissao de cada usuario. Sendo assim, de acordo
com a equagao (5-1), a i-ésima EB recebe o sinal oriundo da transmissao dos
pilotos dos usudrios representado pela matriz Y,; de dimensoes (N, X 7, )

dada por: .
Y,i= oY Gu®+N;, (5-5)
=1

em que N; representa a matriz de ruido Gaussiano de recepgao de dimensoées

(N, x 7). A estimativa MMSE de Gy, é obtida de Y,; por meio da equacao
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[44]:
~ 1 e
G, = —=Y,, "Dy,
Pp
L 1 5
= Gl7~+—Wl Dl,l; (5—6)
j; SRRV/ 2
onde

-1
. 1 L
D;; =Dy, (pIK + Z Dl,j) ; (5-7)

P j=1

W, = N;®" (5-8)

e D;; é definida de acordo com (5-3).

A partir da equagao (5-6), observa-se que a estimativa da matriz de
coeficientes dos canais entre as antenas da EB da [-ésima célula e seus usuarios
inclui as matrizes de coeficientes de canal entre as antenas dessa EB e os

usuarios das demais células, o que causa a contaminagao por pilotos.

5.3
Esquemas de estimacao e deteccao conjuntos

Nesta secao, inicialmente a estratégia de estimagao e detecgao conjunta,
como proposta em [16], é apresentada. Essa estratégia é constituida pela
deteccao ML da matriz X formada pelos simbolos de informacao transmitidos
por todos os usuarios componentes do sistema. Para essa detecgio, a expressao
da funcao densidade de probabilidade da matriz de sinal recebido referente a
transmissao dos sinais pilotos e dos simbolos de informagao derivada em [16]
é reproduzida neste trabalho a titulo de completude. Com base nesta fungao
densidade de probabilidade, é derivada uma métrica ML que é empregada no
detector do trabalho referenciado.

Posteriormente, sao apresentados os esquemas de estimacao e deteccao
conjuntos propostos, baseados na estratégia de [16] e nos esquemas de detecgao
LAS. Esses esquemas empregam a métrica ML do detector de [16] em um
processo de busca LAS realizado em todo o espago vetorial das possiveis
matrizes X. Essa busca é efetuada de forma coordenada com cooperacao parcial
entre as EB componentes do sistema, pela qual o resultado da busca LAS

efetuada em uma EB constitui a entrada da busca realizada pela préxima EB.
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5.3.1
Estratégia de Estimacao e Deteccao conjunta

A seguir, sera apresentada a estratégia de estimacao e deteccdao conjunta
formulada em [16]. Em [16], a fim de se encontrar expressoes analiticas para
a probabilidade de erro simbolo a simbolo, considerou-se que cada célula
atende a um unico usudrio apenas (K=1). Neste trabalho, esta estratégia
serd apresentada considerando o modelo de sistema multicelular apresentado
na secao anterior, ou seja, considera-se um sistema formado por L células
interferentes, cada uma atendendo a K usuarios.

Seja Y}, a matriz de sinal recebido na EB da i-ésima célula referente a

transmissao dos sinais pilotos de todos os usuarios do sistema, dada por:
Y, = Gidiag(y/p)®o + Wy (5-9)

em que G; é a matriz de coeficientes de canal entre as antenas da EB da i-ésima

célula e todos os usuarios de todas as células do sistema, dada por:
G, =[G;1 Giz -+ G (5-10)

®, ¢ a matriz de dimensdes (KL x 7,) dos sinais pilotos transmitidos por

todos os usuarios de todas as células. Como neste trabalho é considerado que

os sinais pilotos sao repetidos em todas as células do sistemas, temos que ®q
é dada por: ®
P

D)= | | p“Lvezes”|. (5-11)

P
W, é a matriz de ruido de recep¢ao de dimensoes (N, X 7,) cujas entradas
sao modeladas por variaveis aleatorias gaussianas de média zero e variancia
unitaria. O vetor p = [p11, P21, =+ » Pr1, P12 " 5 Phis “ 5 PKL) €O
vetor de coeficientes de controle de poténcia de cada usuario tal que os sinais
transmitidos pelos usuarios da célula i cheguem na EB dessa mesma célula

com mesma energia média, i.e.
Pribiri = Ep, VK, Vi (5-12)

em que F, é a energia média do simbolo transmitido na recepgao. Sendo assim,

a SNR média por antena de recepcao é dada por:
SNR = KET = kaﬂ-é’i’k,i, \V/k, Vi. (5—13)

Apos a transmissao das sequéncias pilotos, os usudrios do sistema trans-

mitem seus respectivos simbolos de dados. Sendo assim, a matriz de sinal
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recebido na i-ésima EB correspondente aos simbolos de dados dos usuarios do

sistema é dada por: ,
Y| = Gidiag(\/p)X + W, (5-14)

em que X é a matriz de simbolos transmitidos de dimensoes (KL x T,,) cuja
entrada x,;, representa o simbolo transmitido pelo n-ésimo usudrio da [-ésima
célula no instante ¢ (1 <t < T,,). W é a matriz de ruido de recepcao durante
a transmissdo de dados, de dimensdes (N, x T,,). Analogamente a Wy, as
entradas de W7 sao modeladas por variaveis aleatérias Gaussianas de média
zero e variancia unitaria.

A estratégia de estimagdo e detecgdo conjunta apresentada em [16]
consiste na deteccao dos vetores x,,;, correspondente a nl-ésima linha da matriz
X, referente aos simbolos transmitidos pelo n-ésimo usuario da [-ésima célula
componente do sistema, a partir do conhecimento de ®, e das matrizes de
sinais recebidos Y, e Y! paran=1, 2, --- , K.

Considerando a matriz Y' = {YgYﬂ, a deteccao ML de xi, k = nl, é

dada por:
arg mazx

N 1
X = Y Xk 5-15

o (Y x) (519

em que B™™ é o espaco de vetores Tj,-dimensionais cujas componentes sao
sfmbolos da modulacio empregada e f(Y'|x};) é a funcdo densidade de proba-

bilidade condicional de Y! dado Xy, que pode ser expressa por:

f(Yl|Xk> = Z f(Yl|X1> X9, XKLv) H P<Xw> (5_16>

x;€BTm | j#k
’ i# w=1

w# k

sendo P(x,) a probabilidade de transmitir o vetor x,,. Assumindo simbolos

equiprovaveis e independentes, temos que:

f(Ylxy) = M(KLl_l)m Z f(Y'xy, X, -+, Xk1) (5-17)
x;€BTm , j#£k

Por conveniéncia, em [16] optou-se por trabalhar com o vetor vec(Y'),

que é o vetor formado pelo empilhamento das colunas da matriz Y. Como

as matrizes G;, Wy e Wy em (5-9) e (5-14) sdo matrizes gaussianas com

entradas independentes e identicamente distribuidas de média zero, dados

X1, X2, -+, Xgr, vee(Y!) pode ser descrito por um vetor gaussiano (N,.(T;, +

7,))-dimensional com média zero e matriz covariancia dada por:

E [vec(YZ)vec(Yl)H} = ( go,o go’l ) (5-18)
1,0 21,1
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em que >.;; = E |vec(Y;)vec(Y:)" |, para i, j = 0, 1. De (5-9) e (5- em
i =F Y! YgH ,, 7 =0, 1. De (5-9 5-14

(5-18), esta matriz covaridncia pode ser escrita como:
E [vec(Yvee(Y)"| = % @ Iy, (5-19)

sendo ® o produto de Kronecker e ¥3;, dada por:

L. + ®{diag(,/p)D;®;; ®l'diag(p)D;X*

5 = . . (5-20)
XTdiag(p)D,;®} Ir,, + X diag(\/p)D;X*
em que
q Dy 0 - 0
0 Diy - 0
D, = ) ) ' ) . (5-21)
0 0 - Dy

e D, é definida em (5-3). Consequentemente, a funcio densidade de vec(Y")

é expressa por:

flvec(YY|x1, Xg, -+, Xg1) =
1 1
TN (T + 7) det (2, @ Iy,) eXp( vec(Y")" (X @ Ly, ) vec( ))

(5-22)

Por fim, de (5-22) e (5-17), a deteccao ML de x;, feita pela EB da [-ésima

célula é dada por:

A

arg mazx 1 . - |
N e exp (—vec(Y) ' (5, ® 1 ).
* X} Z itk det(¥; @ Iy,) eXp ( vec(Y')"(E, @ In,) wvec( ))

XjEBTm,
(5-23)
A fim de se evitar o somatério da expressao anterior e problemas de

instabilidades numéricas, especialmente para valores elevados das componentes
de p, a deteccao de todos os vetores linha de X é realizada conjuntamente com

a métrica a ser maximizada dada em sua versao logaritmica, ou seja:

()Acla )A(Qa T, )/\(KL) -

arg max [—erog(det(EZ)) —vec(YHP (2 ® INT)_lvec(Yl)} . (5-24)

Como a busca exaustiva acima emprega o sinal recebido na [-ésima
EB, o detector dessa EB seleciona os vetores resultado da maximizacao
XK(-1)+1> XK(1-1)42> """ » f(Kl} como vetores de simbolos detectados dos
usuarios da célula (.

Nota-se que a estratégia apresentada é chamada de estratégia de estima-

¢ao e detecgao conjunta em [16] pois, apesar de nao encontrar explicitamente
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estimativas para os valores das matrizes de coeficientes de canal, estes coe-
ficientes influenciam o resultado da deteccao, uma vez que seus efeitos estao

embutidos na matriz de sinal recebido Y*.

5.3.2
Esquemas de estimacao e deteccao propostos

Tendo em vista a elevada complexidade computacional do detector ML
apresentado na subsegdo anterior, procurou-se empregar a estratégia LAS
para a proposi¢ao de estimadores/detectores conjuntos que se aproximem do
resultado do detector descrito em (5-24). A estratégia LAS foi escolhida uma
vez que ela busca se aproximar do resultado da deteccao ML com complexidade
computacional reduzida. A métrica utilizada durante a busca LAS neste caso

¢ dada pela fungao objetivo do problema de maximizagao em (5-24):
F(X) = [~ Nydog(det(%))) — vee(YH" (5 @ Iy,) " vee(Y")] . (5-25)

Ressalta-se que a dependéncia da métrica ML expressa acima com a matriz de

sinais transmitidos X se d4 por meio da dependéncia da matriz >; com X.
Antes de descrever os algoritmos propostos, cabe a realizagao de breves

comentdrios acerca do condicionamento da matriz ¥;: a partir de (5-20),

considerando as equagoes (5-13), (5-21) e (5-3), pode-se re-escrever ¥; como:

SNR

=Ty, + [®,X]" D! [®,X]* (5-26)
Cl
em que
. elll 9121 elKl HZKL]>
D! = dia LALLM R ) 5-27
I Qem 012, b1 Ot (5-21)

Como a matriz [®¢X] possui dimensdes (K L x (T}, +7,)) e a matriz D!, é uma

matriz diagonal, o posto da matriz C’ é dado por:
rank (C') = min (KL, T,, + 1) . (5-28)

Ou seja, caso KL < T, + 7,, C' serd uma matriz singular. Dessa forma,
nesses casos, para valores elevados da SN R, a matriz YJ; serd mal-condicionada
ocasionando problemas numéricos no calculo da métrica de verossimilhanca da
equagao (5-24) empregada na busca LAS.

A fim de se contornar o problema do mal-condicionamento de ¥J;, pode-se

utilizar a técnica de carregamento diagonal (diagonal loading), incluindo uma
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parcela de carregamento na expressao de ; da seguinte forma:

SNR
S =1In, s, + TC’ + LI, 4r,

x |\sNr T snr
ez

_SNR ( K Kﬁ)ITme—i—C’ | (5-29)

Forcando &2 = 1 na expressao anterior, temos que o efeito da singula-
ridade de C’ é contornado pela adicdo da matriz identidade. Dessa forma, a
fim de mitigar os efeitos do mal-condicionamento da matriz ¥, empregamos o
valor do pardmetro de carregamento .Z igual a

£ =" (5-30)

Cabe destacar que a métrica resultante do emprego da matriz ¥; apos a
inclusao do termo de carregamento .Z nao é mais uma métrica ML e se afasta
da métrica ML com o aumento de .Z.

A seguir serao descritos os algoritmos baseados na estratégia de estimacao
e detecgao conjunta propostos. Todos esses esquemas sao constituidos por uma

série de buscas LAS efetuadas em sequéncia.

5.3.2.1
Esquema conjunto nao cooperativo

O primeiro esquema proposto visa empregar a métrica em (5-25) de forma
independente em cada célula, com base apenas na matriz de simbolos pilotos
enviada pelos usuarios da célula desejada, ®, e no sinal recebido na EB desta
célula.

Este esquema de estimagao/deteccao é constituido por uma série de
buscas LAS efetuadas em cada coluna da matriz de simbolos transmitidos
pelos usudrios da célula desejada. Parte-se de uma matriz D, € BX*Tm de
candidatos iniciais obtida a partir do resultado da detec¢ao por filtro casado a
estimativa da matriz de coeficientes de canal, que é obtida apenas para esse
fim a partir da transmissao dos simbolos pilotos.

Inicia-se com uma busca LAS sequencial na qual sao trocados apenas os

simbolos da primeira coluna da matriz de simbolos transmitidos X, sendo
X1

X2

X=|" (5-31)

XK
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O resultado dessa busca ¢é utilizado como matriz de simbolos candidatos
iniciais da préxima busca, que é efetuada trocando-se apenas os simbolos da
segunda coluna de X. Esse procedimento repete-se até que a busca LAS seja
efetuada sobre os simbolos da tltima coluna de X, apos a qual, todo o processo
é repetido um numero pré-determinado de vezes, sendo o resultado da busca
anterior tomado sempre como entrada da préxima busca.

O algoritmo referente a esse esquema de estimagdao/detec¢ao conjunta é
apresentado abaixo:

for it = 1 até it _mazx do

fort =1 até¢ T,, do
< LAS no vetor de simbolos transmitidos no instante ¢ pelos

transmissores da célula desejada >
end

end
Algoritmo 1: Esquema conjunto nao cooperativo

Observagoes:

1. A repeticdo da sequéncia de buscas LAS it__max vezes é necessaria uma
vez que a métrica empregada na busca LAS depende de toda a matriz X.
Dessa forma, alteragoes em simbolos transmitidos em instantes de tempo
posteriores (ou prévios) podem gerar alteragdes no resultado da busca

referente a algum determinado instante de tempo.

2. Os simbolos transmitidos pelos transmissores das outras células do
sistema sdo desconsiderados nesse esquema de estimacao/deteccao, i.e.,
a EB que efetua a deteccao considera que nao ha interferéncia oriunda

das demais células do sistema.

5.3.2.2
Esquema conjunto cooperativo

Com o objetivo de considerar os efeitos causados pela transmissao
dos simbolos dos transmissores das demais células, o seguinte esquema de
estimagao/detecgdo com cooperagao parcial é proposto.

Como no caso anterior, cada EB estima sua matriz de canal entre suas
antenas e os usuarios da sua célula com base nos pilotos transmitidos a fim de
formar uma matriz de simbolos candidatos iniciais, constituida pelos resultados
das detecgoes por filtros casados as matrizes de coeficientes de canal estimadas.
O resultado dessa detecgao inicial realizada em cada EB ¢é divulgado por todas

as EB do sistema para a EB da primeira célula a fim de formar a matriz
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D, € BELXTn) que serd empregada como a matriz de simbolos candidatos
inicial para a primeira busca LAS do esquema conjunto. Ressalta-se que, neste
caso, esta matriz contém os simbolos candidatos iniciais referentes a todos os
simbolos transmitidos por todos os usuarios de todas as células do sistema.
Da mesma forma que no esquema anterior, o resultado de uma busca LAS é
tomado como a entrada da préxima busca

Inicialmente, o algoritmo faz uma busca LAS sequencial alterando apenas
os simbolos transmitidos (candidatos) pelos usudrios da célula 1 no primeiro
instante (periodo) de simbolo. Essa busca é realizada com base na matriz
de simbolos recebidos pela respectiva célula, Y!. Chegando-se a um méximo
local, a matriz de simbolos D, resultado da busca que acabou de ser efetuada, é
informada para a EB da célula 2, que realiza a mesma busca LAS, empregando
como matriz de simbolos candidatos iniciais a matriz D informada, porém
alterando apenas os simbolos transmitidos na célula 2 no instante 1. Nessa
nova busca, emprega-se a matriz de sinal recebido Y? para o cdlculo da métrica
ML. Buscas LAS sao efetuadas em sequéncia por cada EB do sistema até
que se faca uma busca para cada célula do sistema, sendo que a matriz de
simbolos candidatos iniciais da busca atual é o resultado da busca efetuada
anteriormente.

Uma vez realizadas as buscas descritas no paragrafo anterior em todos os
simbolos de todas as células transmitidos no instante 1, repete-se esse mesmo
processo partindo-se novamente dos simbolos transmitidos na célula 1 até os
simbolos transmitidos na célula L.

Feitas as buscas em todos os simbolos transmitidos em todas as células 2
vezes para os simbolos transmitidos no instante 1, repete-se os passos anteriores
para os simbolos transmitidos no instante 2, em seguida, para os simbolos do
instante 3 e assim sucessivamente até o instante T, (duragdo do quadro de
simbolos transmitidos por cada usudrio).

Por fim, repete-se todo o processo descrito anteriormente até se completar

1it_max iteracoes.
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O pseudo-codigo para o algoritmo acima descrito é apresentado a seguir:
for it = 1 até it _max do

fort =1 até¢ T,, do

for c=1 até 2 do

for cel =1 até L do
< LAS no vetor de simbolos transmitidos no instante ¢

pelos transmissores da célula cel >
end

end

end

end
Algoritmo 2: Esquema conjunto cooperativo

Observagoes:

. Emprega-se na métrica ML de cada busca, a matriz de simbolos recebida

pela EB correspondente aos simbolos que se testa pois, como os trans-
missores correspondentes estao mais proximos da EB da mesma célula,
as trocas desses simbolos impactam de forma mais efetiva a matriz de

simbolos recebida em questao.

Como no esquema anterior, a necessidade de repeticao das buscas LAS
apoés ja se ter efetuado buscas anteriormente sobre o mesmo conjunto de
simbolos é necessaria devido ao fato de alteragoes de simbolos de outras
células (ou outros instantes de tempo) poderem alterar o resultado da
busca em um conjunto especifico de simbolos, uma vez que a métrica

empregada depende de todos os simbolos transmitidos.

. As repetigoes de buscas LAS sao efetuadas um nimero pré-determinado

de vezes, e nao até a sua convergéncia, pois, a matriz de simbolos
recebidos empregada em cada busca depende da célula cujos usuarios
estdo sendo avaliados (testados). Dessa forma, as buscas em células
distintas empregam métricas diferentes, o que pode resultar em pontos
de maximo distintos para cada busca em cada célula considerada. Sendo
assim, o algoritmo descrito acima pode nao convergir ao se considerar

todas as células do sistema.

. O algoritmo descrito é considerado um algoritmo com cooperacao par-

cial pois ele pode ser implementado de forma distribuida em cada célula,
contanto que haja uma coordenagao da sequéncia de buscas LAS efe-
tuada em cada EB. Nesse caso, a busca LAS com trocas dos simbolos

transmitidos pelos usuarios da [-ésima célula deve ser realizada pela EB
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Figura 5.1: Diagrama de cooperacao parcial no esquema de estimagao/detecgao
conjunto

desta respectiva célula. A tnica informacgao que deve ser transmitida en-
tre as EB das diversas células é o resultado da busca que acabou de ser

realizada, conforme esquema ilustrado na Figura 5.1

5.3.2.3
Esquema conjunto cooperativo com SCS aleatorio

Este esquema ¢é baseado no algoritmo cooperativo anterior em que se
objetiva eliminar a necessidade de se repetir a busca LAS em cada instante
de sinalizacao it__max vezes. Para tanto a busca é realizada em cada célula
alterando-se todos os simbolos transmitidos em cada célula em todos os
instantes de tempo. Para tanto, a cada busca, sao sorteados SCS que definem
a ordem do simbolo transmitido (referente a um usudrio e a um instante
especifico) a ser testado para a possivel troca durante a busca LAS. Dessa
forma, cada busca LAS é efetuada em todos os simbolos transmitidos na
célula respectiva (do instante 1 até o instante T),). Esse SCS é percorrido
circularmente até que se chegue a um méaximo local em cada busca.

Uma vez atingido o méaximo local para os simbolos dos usuérios perten-
centes a célula 1, passa-se para a busca LAS com os simbolos dos usuarios
da célula 2 e assim sucessivamente até que se efetue a busca por todas as L
células.

[gualmente ao realizado nos algoritmos anteriores, repete-se o procedi-
mento de busca descrito acima partindo-se novamente dos simbolos transmiti-

dos na célula 1 até os simbolos transmitidos na célula L.
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O pseudo-codigo para o algoritmo acima descrito é apresentado a seguir:
for c =1 até 2 do

for cel =1 até L do
< LAS na matriz de simbolos transmitidos (em todo o

quadro) pelos transmissores da célula cel >
end

end
Algoritmo 3: Esquema conjunto cooperativo com SCS aleatorio

Observagao:

1. A repeticao das buscas LAS no loop externo do algoritmo justifica-se

pelo mesmo motivo apresentado nos algoritmos anteriores.

54
Resultados de simulacao

Nesta secao serao apresentados os resultados de simulacdo de Monte
Carlo efetuadas a fim de se avaliar o desempenho em termos de BER e
complexidade computacional dos esquemas de estimagao/deteccao conjuntas.

Nestas simulagoes, os coeficientes de perda de percurso de larga escala,
0in, foram calculados de acordo com os modelos apresentados no Capitulo
2 a partir das distancias entre os diversos usudrios do sistema e as suas EB.
As distancias entre os usudrios de uma determinada célula desejada e sua
respectiva EB foram calculadas com base em uma geometria celular hexagonal
e na amostragem uniforme dos vetores posi¢ao de cada usuario. A Figura 5.2
ilustra um exemplo de configuracdo empregada em um dos diversos ensaios
realizados. Nessas simulagoes, considerou-se um raio celular r. = 1600m e um
raio de exclusao, referente a distdncia minima de cada usudrio a sua respectiva
EB, dy = 100m.

O mesmo conjunto de configura¢des amostradas conforme descrito acima
foi empregado em todas as simulagoes efetuadas, a fim de se manter as simu-
lagoes dos diversos esquemas analisados nas mesmas condigoes de avaliagao.
Os coeficientes p,; sao calculados com base na SNR que se deseja avaliar,
bem como nos coeficientes 0;,; da respectiva configuracao, de acordo com a
equagao (5-13). Os resultados apresentados sao uma média de 1000 ensaios
cada um composto da transmissao de um quadro de 7, = K simbolos pilotos
seguidos de T;,, = 20 simbolos de dados por cada usuério do sistema. Em cada
ensaio foi empregada uma configuracao distinta amostrada previamente, con-
forme descrito no paragrafo anterior. Considerou-se um sistema com L = 4

células interferentes, N, = 16 antenas de recepcao em cada EB de cada célula
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Figura 5.2: Exemplo de configuracao de usuarios para um sistema MIMO com
L=4e¢e K=4.

e K = 4 usuarios por célula munidos de uma tnica antena. Todos os usuarios
empregaram a modulacao 4-QAM para os simbolos de dados e a matriz de pi-
lotos em cada célula foi obtida por meio da matriz de Hadamard de dimensoes
(K x K), conforme descrito na segdo 2.4. O expoente de perda de percurso
geométrico empregado foi v = 3.8 e nao foi considerado o sombreamento log-
normal (o,; = 0, ¥n, [). O nimero de repeti¢des empregado nos algoritmos
conjuntos foi it_max = 5.

A Figura 5.3 a seguir ilustra os resultados de BER pela SNR dos esquemas
de estimacgao e detecgdao conjuntos propostos, com o carregamento diagonal
(CD) conforme equagoes (5-29) e (5-30), uma vez que, para o caso simulado, a
matriz C’ de (5-26) ¢ singular. Além dessas estratégias, sdo apresentadas nesta
figura as curvas de BER versus SNR para a estratégia convencional de realizar
a estimacao do canal seguida de uma deteccao MF-RLB-LAS e do esquema
conjunto cooperativo sem o carregamento diagonal.

Pode-se verificar que a estratégia conjunta nao cooperativa obteve o pior
resultado em termos de BER dentre as estratégias consideradas, atingindo
valores de BER maiores até do que a estratégia convencional de realizar
a estimacdo da matriz do canal seguida da deteccao MF-RLB-LAS. Este
fato pode ser explicado pela auséncia da tnica vantagem que a estratégia
conjunta prové ao esquema de deteccao quando sao desconsiderados os sinais
transmitidos nas demais células do sistema: a diminuicdo dos efeitos da
contaminagao por pilotos. Além disso, o emprego do detector LAS sequencial
na estratégia conjunta, que é um detector que alcanca resultados de BER

piores do que o detector MF-RLB-LAS, empregado na estratégia convencional,
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Figura 5.3: Curvas de BER versus SNR para diversas estratégias de estimacao
e detecgao em sistemas MIMO.

contribui para a degradagdo da BER em relagao a estratégia convencional.

Em contrapartida, quando comparam-se os resultados obtidos pela es-
tratégia conjunta cooperativa com os da estratégia convencional, observa-se
vantagens significativas no desempenho em termos de BER até valores de
SNR préximos a 10 dB. Para valores maiores de SNR, verifica-se que a es-
tratégia sem o carregamento diagonal tem o seu desempenho degradado com
o aumento da SNR, devido ao mau-condicionamento da matriz covariancia do
sinal recebido, conforme discutido anteriormente. De fato, verifica-se ainda a
partir da Figura 5.3 que ¢é possivel a eliminacao da degradacgao oriunda desse
mal-condicionamento por meio da técnica de carregamento diagonal proposta.
Apesar disso, nao foi possivel a eliminacao do piso oriundo dos efeitos da con-
taminacao por pilotos. Por fim, esta figura indica que o desempenho em termos
de BER do esquema conjunto com SCS aleatério foi o mesmo do esquema con-
junto original, porém, conforme sera verificado nos resultados apresentados na
proxima figura, o esquema com SCS aleatorio é menos complexo que o esquema
conjunto cooperativo original.

A Figura 5.4 apresenta os resultados de complexidade em termos do ni-
mero médio por flops por bit transmitido para as estratégias apresentadas
anteriormente. Os ganhos oriundos da estratégia conjunta sao obtidos com
significativo aumento da complexidade computacional, uma vez que esta es-
tratégia envolve operagoes com toda a matriz de sinais transmitidos, incluindo

a necessidade da inversao da matriz covariancia do sinal recebido, cujas di-
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Figura 5.4: Curvas do nimero médio de flops por bit transmitido versus SNR
para diversas estratégias de estimacao e detecgdo em sistemas MIMO.

mensoes sao (T, + 7, x T,,, + 7,), conforme pode ser verificado pelas curvas
apresentadas nessa figura. Apesar disso, tendo em vista que a estratégia con-
junta prové ganhos significativos na BER minima alcanc¢avel, o emprego da
estratégia conjunta cooperativa ainda se mostra uma opcao atrativa, especi-
almente ao se considerar o esquema conjunto cooperativo com SCS aleatoério,
que atinge valores de ntimero de flops médio préximos ao do esquema nao

cooperativo.

5.5
Conclusoes

Desde o surgimento das propostas de emprego de sistemas MIMO de
larga escala, nos quais o nimero de elementos transceptores aumenta, chegando
a ordem das centenas, acreditava-se que o grande limitante do desempenho
desses sistemas seria o problema da contaminacao por pilotos, oriundo do
emprego de sinais pilotos nao ortogonais para a estimagao dos estados dos
canais de comunicagao envolvidos nas suas diversas células, mesmo no caso
em que o numero de antenas nas EB cresce ilimitadamente. Posteriormente,
estudos tedricos sobre a capacidade de transmissao desses sistemas e sobre
a probabilidade de erro simbolo a simbolo mostraram que, sob determinadas
condigoes, é possivel eliminar os efeitos da contaminagao por pilotos.

Neste trabalho, baseado no estudo tedrico realizado em [16], em especial

na métrica ML de um decodificador ideal que efetua a decodificacao dos sinais
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transmitidos em todas as células com base nos sinais de treino transmitidos e no
sinal recebido, sem que haja a necessidade da estimagao prévia das matrizes de
coeficientes de canais, foi proposto um detector para o canal reverso de sistemas
MIMO multicelulares que visa mitigar os efeitos da contaminagao por pilotos.
Este detector opera da mesma forma que o detector ideal de [16], i.e., realiza
a deteccdo dos simbolos transmitidos sem a necessidade da estimagao prévia
dos canais envolvidos.

Resultados de simulagao foram apresentados e, por meio deles, pode-
se observar os ganhos na BER oriundos do emprego da estratégia conjunta
proposta. Naturalmente, esses ganhos sdo acompanhados de um aumento
na complexidade computacional da deteccao desses sinais, o que pode ser
impactante para o caso de sistemas MIMO de larga escala.

No préximo capitulo um sumario dos trabalhos realizados, as principais
contribuigoes efetuadas e as conclusoes gerais da presente tese sao apresenta-
dos. Além disso, sugestoes de trabalhos futuros sdo consideradas, uma vez que
o tema abordado nesta tese esta longe de ser esgotado e diversos avancos na

area da deteccdo em sistemas MIMO de larga escala ainda podem ser obtidos.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1
Conclusoes

O presente trabalho teve por objetivo o estudo do problema de detecgao
no canal reverso em sistemas MIMO multiusudrios de larga escala, em especial
no que diz respeito a complexidade computacional dos algoritmos empregados
para essa deteccao.

Os sistemas MIMO de larga escala, ou massivos, sao caracterizados pelo
grande nimero de antenas de transmissao e recepcao dos seus elementos com-
ponentes. Diversos trabalhos que tratam do assunto defendem com proprie-
dade ganhos expressivos na capacidade de transmissao desses sistemas quando
o numero de antenas nas suas EB cresce ilimitadamente enquanto o ntimero de
antenas dos usudrios permanece inalterado, ou cresce a uma taxa menor que o
nimero de antenas das EB. E demonstrado nesses trabalhos que os efeitos dele-
térios do ruido de recepgao e do desvanecimento rapido podem ser eliminados,
a energia minima por bit para a transmissao pode ser reduzida arbitrariamente
e a eficiéncia espectral do sistema torna-se independente da largura de banda
empregada. Além disso, o processamento linear, tanto na transmissao quanto
na recepcao torna-se 6timo no sentido da menor BER.

Apesar desses ganhos, questdes de ordem pratica permanecem desafi-
adoras para a implementacao de tais sistemas, dentre elas a complexidade
computacional dos detectores empregados, tendo em vista a necessidade de
processamento de vetores de dimensoes elevadas, referentes ao emprego da
grande quantidade de antenas de recepcao e transmissao. Sendo assim, este

trabalho abordou inicialmente os dois seguintes subtemas:

a) Proposicao de detector para o canal reverso de sistemas MIMO multiu-

suarios de baixa complexidade computacional;

b) Anaélise e proposta de esquema de deteccao e decodificagdo em sistemas
MIMO multiusuarios considerando a relagdo complexidade computacio-

nal versus desempenho em termos de BER.
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Em relacdo ao primeiro subtema, escolheu-se a familia de detectores
LAS como base de analise, tendo em vista seus excelentes resultados em
termos da relacao complexidade-desempenho. Como consequéncia, a primeira
contribuicao da presente tese foi a proposta do algoritmo de deteccao MF-
RLB-LAS, que superou as métricas de desempenho e de complexidade em
todos os casos analisados. Ressalta-se, entretanto, que durante a maior parte
do corpo desta tese, foram apresentadas comparagoes deste algoritmo apenas
com outros algoritmos da familia de detectores baseados na estratégia LAS.
Apesar disso, o detector MF-RLB-LAS, juntamente com outros detectores
para sistemas MIMO massivos, como os detectores baseados nos algoritmos
de busca tabu reativa (Reactive Tabu Search - RTS), foram objeto de estudo
da Dissertacao de mestrado intitulada Deteccio de sinais em sistemas MIMO
massivos [72]. Nesta dissertagao foi derivado um novo detector baseado no
MF-RLB-LAS, que obteve resultados melhores do que o MF-RLB-LAS, porém
com maior complexidade, sendo indicado, dessa forma, para situagoes em que
a complexidade computacional ndo é o fator mais relevante, o que nao se
enquadra no caso dos sistemas de larga escala. Além disso, as comparacoes
realizadas na referida dissertacao indicaram o detector MF-RLB-LAS como
sendo o que alcancou melhores resultados com menor complexidade quando
sao considerados cenérios realistas, como o descrito pelo cenéario B do Capitulo
2 da presente tese.

Ainda acerca do algoritmo MF-RLB-LAS aqui desenvolvido, em parti-
cular em relagdo ao seu critério de parada (e escolha do nimero de iteragoes
necessarias), destaca-se que este critério pode ser empregado em diversas ou-
tras aplicagoes que necessitam de um numero, aleatério ou nao, de processos
equivalentes para a consolidagdo de uma decisao final. Este critério foi em-
pregado com sucesso em outros trabalhos promovidos pelo grupo de sistemas
de comunicagoes do Centro de Estudos em Telecomunicagoes (CETUC) da
PUC-Rio, como os realizados em [73] e [74].

Sobre o segundo subtema mencionado anteriormente, buscou-se uma
estratégia eficiente de codificagdo/decodificagdo a ser aplicada em sistemas
MIMO. Com base na pesquisa bibliografica, verificou-se que as estratégias IDD
haviam sido aplicadas com sucesso em diversas situacoes, como a deteccao de
usudrios em sistemas CDMA [59]. A contribuigao referente ao presente trabalho
foi a adequacao dessa estratégia para os sistemas MIMO de larga escala, com a
proposicao de um detector de entradas e saidas suaves de baixa complexidade
como alternativa ao detector MAP empregado nas estratégias IDD.

Apés tratar da detecgdo propriamente dita e de esquemas de codificacao

em sistemas MIMO, os trabalhos desta tese voltaram-se para sistemas multi-
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celulares e o problema da contaminacao por pilotos, que refere-se a degradacao
de desempenho dos sistemas MIMO multicelulares oriunda das interferéncias
causadas pelos sinais pilotos dos diversos usuérios das células componentes
do sistema durante a estimacgao dos canais de comunicacao envolvidos. Nesse
sentido, optou-se por investigar a estratégia de estimacgao e deteccao conjunta
dos sinais dos diversos usuarios do sistema, uma vez que essa deteccao reali-
zada com a estimacao implicita dos canais envolvidos pode mitigar os efeitos
da contaminacao por pilotos. De fato, com base nos detectores propostos na
fase inicial desta tese, propos-se um algoritmo de estimagao/deteccao conjunta
cooperativo que foi capaz de obter melhores resultados de BER do que a es-
tratégia convencional na qual se realiza a estimacao dos coeficientes de canal

e, em seguida, a detec¢do dos usuarios é efetuada.

6.2
Propostas para trabalhos futuros

Dentro dos trés subtemas abordados na presente tese, existem diversas
questoes que podem ser melhor exploradas ou desenvolvidas. A seguir, serdo
mencionadas algumas propostas de trabalhos em cada subtema passivel de

estudos suplementares:

6.2.1
Detector MF-RLB-LAS

No caso do detector MF-RLB-LAS, o algoritmo proposto pode ser apri-

morado no sentido de diminuir ainda mais a sua complexidade computacional.

1. No que se refere a busca LAS efetuada em cada iteragdo do algoritmo,
o simbolo candidato escolhido é aquele que gera o maior aumento na
métrica ML empregada. Dessa forma, todos os simbolos componentes
da modulacao empregada devem ser avaliados a fim de se escolher o
simbolo que efetivamente sera escolhido como simbolo substituto. Para
constelagoes com elevada eficiéncia espectral, esta busca exaustiva pode
ser problemética. Dessa forma, propoem-se o emprego de esquemas de
restrigoes ao conjunto de simbolos testados como forma de reducao de
complexidade do algoritmo, como, por exemplo, testar apenas os simbo-
los adjacentes ao simbolo atual. Sendo assim, o impacto da imposicao
dessas restrigbes no algoritmo RLB-LAS deve ser investigado a fim de

verificar a sua aplicabilidade;

2. Outra questao interessante é a expressao empregada no cédlculo do

numero de iteragoes necessarias para o algoritmo MF-RLB-LAS. Nesse
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sentido, o emprego do custo ML padronizado deve ser mantido, porém a
funcao linear desse custo para a obtencao do nimero de iteragoes a serem
realizadas pode ser revista. Além disso, o pardmetro c1, equagao (3-25),
deve ser otimizado e nao escolhido de forma arbitraria, como realizado

neste trabalho;

3. Pode-se investigar o desempenho do detector MF-RLB-LAS em cenarios
mais gerais, incluindo situagoes em que cada usudrio emprega esquemas
de modulagoes distintas ou, até mesmo, estratégias de modulac¢oes adap-
tativas, em que a modulacao empregada varia de acordo com as condigoes

de propagacao do canal de comunicagoes;

4. Almeja-se, ainda, a obtencao de expressoes analiticas, mesmo que apro-
ximadas, para o desempenho, em termos de BER e de complexidade

computacional, para o referido detector.

6.2.2
Esquema de Deteccao e Decodificacao lterativo

Em relacao a esse tema, os trabalhos realizados focaram-se na compro-
vacao da viabilidade do uso das estratégias IDD. Apesar disso, propoe-se o
emprego de codificadores mais eficientes do que o utilizado nas anélises efetua-
das, como, por exemplo, esquemas de codificacao turbo. Dessa forma, espera-se

a obtencao de resultados muito mais expressivos aos obtidos neste trabalho.

6.2.3
Estimacdo e Deteccao conjuntas cooperativa em sistemas MIMO multi-
celulares

Apesar dos ganhos obtidos com o algoritmo proposto para a estima-
gao/detecgao conjunta em sistemas MIMO multicelulares, o piso encontrado
para a curva de BER nao foi eliminado para o caso analisado, constituido por
um sistema com L = 4 células interferentes, cada uma munida com uma EB
com N, = 16 antenas receptoras e K = 4 usuarios por célula. Nesse cena-
rio foi mostrado que a matriz de correlacao do vetor de simbolos recebidos se
aproxima de uma matriz singular com o aumento da SNR, justificando assim
o emprego da técnica de carregamento diagonal para contornar o problema de
mau-condicionamento dessa matriz.

Dessa forma nao ficou claro se a estagnacao da BER com o aumento da
SNR encontrada foi oriunda do mau-condicionamento da matriz correlagao do
vetor de sinal recebido ou dos efeitos da contaminacao por pilotos, que nao

foram completamente eliminados pelo algoritmo proposto. Portanto, propoe-
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se os seguintes estudos como seguimento natural aos trabalhos desta tese

referentes a esse subtema:

1. anélise de cenarios em que a matriz correlacao do vetor de sinal recebido

nao se aproxime de uma matriz singular com o aumento da SNR;

2. emprego de estratégias de busca LAS no processo de estimagao/detecgao
efetuado no algoritmo proposto mais robustas que a estratégia empre-

gada, que foi o LAS sequencial.
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A
Demonstracoes por inducao

A seguir serao apresentadas as demonstra¢oes por inducao matematica

das equagoes (4-10) e (4-14). Pela defini¢do de &', temos que:
a'(w) =c; +a'(w) (A-1)
Considerando que &'~ *(w) = Y!21 ¢; + o' ~1(w), de (4-7) e (4-8), temos

que:

a'(w) = ¢; + log (Z exp {dt’l(w’) + log (P[bt(w'7 W)])})

w/

= ¢; + log (; exp {th ci + o7 (w) + log (Pb' (W', w)]) })
oo (e[S e ) o (o))
vt (e {3} S o) o (P )

=1

=+ tz: c; + log (Z exp { Y(w) +log (P[bt(w’7 W)D})

=1 w’

- ; i + ot (w) (A-2)

em que a ultima igualdade vem da defini¢do de af(w) em (4-5). Sendo assim,

considerando (A-1) e (A-2), por indugdo, temos que:
t
=Y c+a(w)2C+a'(w), t=1, -, 7 (A-3)
Analogamente, pela definicao de 5'(w), temos que:

BTN W) = con + 57 (w) (A-4)

Considerando que B“*'(w) = Y724 ¢; + B (w), de (4-12) e (4-13), temos
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que:

BY(w) = ¢, + log (Z; exp {Bt“(w”) + log (P[bt+1(w, w”)]) })

T—1

= ¢+ log }:exp{ Y e 4—6“4hVU4—bg(Pﬂf+%“a“Wﬂ)})
=c +log [ Y exp {Tz_: c,} exp {5”1( ") + log (P[b”l(w, w”)])})

=c; +log [ exp { Tz_: cl} Z exp {@t+1(wu) + log (P[bt+1(w’ Wu)])}>

i=t+1 w’

=+ Z ¢ +log <Z exp {ﬁt“( ") +log (P[bt“(w, W”)])})

i=t+1 w/

:Zq+ym) (A-5)

em que a ultima igualdade vem da defini¢ao de 8*(w) em (4-6). Sendo assim,

considerando (A-4) e (A-5), por indugdo, temos que:
T7—1
=S e+ BwW) 2 D'+ Bl (W), t=T—1, -, 0 (A-6)

Aplicando a equagao (A-3) e a defini¢ao de ¢;, conforme equagao (4-9),
m (4-7) e (4-8), temos que:

at(w) = c; + at(w)

— _log (Z Z %p{ w') + log (P[bt(wf7 w)]) }) +
log (Z/ exp {dtil(wl) + log (P[bt (Wl7 W)]) })

:1og{ S cap{C 4+t (w!) + log (P[b'(w', w)))} }
S S cap (O + a1 (w!) + log (P (W', w)))}
e { S ep {a' () +log (P[b(w', w))} }

S S cap {1 (w) + log (P[b!(w', w))}

= log {Z: exp {o}_l(w') + log (P[bt(w', W)])}}
1og{226xp{ w') + log (P[bt(w’jvv)])}}
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= a(w) — log <%: exp {at(W)}>

= log { ZT;E?SZE)} }
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