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RESUMO

Este Trabalho de Conclusao de Curso aborda uma andlise sobre o canal de comunicacao sem
fio e o efeito do desvanecimento no sinal transmitido. Por meio dos modelos generalizados
a—k—ea—n—pu o efeito do desvanecimento pode ser avaliado com mais precisao,
dado que diversos fené6menos multipercurso sao considerados. Para isso, foi avaliado o
efeito dos fendomenos multipercurso na transmissao por meio de simula¢oes computacionais
para a obtengdo da Taxa de Erro de Bit (BER — Bit Error Rate). Inicialmente foram
observadas as curvas de BER considerando uma estimacao perfeita do canal, em que o
coeficiente do desvanecimento do canal era completamente conhecido. Este caso nao é
pratico porque nao é possivel conhecer com exatidao o desvanecimento, dado que este é um
fendmeno estocéstico. Por isso foram simulados sistemas que nao conhecem completamente
a informacao do canal, e estimam o desvanecimento por meio de simbolos piloto. Foi
observado que o erro de estimacgao provoca flutuacgdes na curva da BER, indicando uma

ma avaliagdo do canal.

Palavras-chave: Desvanecimento. Erro de Estimacgao. Modelos generalizados.






ABSTRACT

This monography deals with the analysis of effects of the fading in the signals transmitted
over wireless channels. By using generalized fading models o —x—p and aa—n—p, the effects
of the fading can be accessed more precisely taking into account the multipath propagation
phenomena. For this, those effects were evaluated in terms of the Bit Error Rate (BER)
using computer simulations. First, the curves for ideal channel state information were
obtained considering perfect channel estimation. For practical systems, the sthocastic
behavior of the fading does not allow to determine the exact value of fading. Thus,
simulations were carried out considering the estimation of the channel based on pilot
symbols. It was observed that the estimation error causes fluctuations in the BER curve,

indicating a misjudgment of the channel.

Palavras-chave: Fading. Estimation Error. Generic Models.
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1 INTRODUCAO

A crescente demanda por informacao, de maneira rapida e segura, conduz os
sistemas de comunicacao a novas tecnologias que atendem exigéncias cada vez maiores.
Uma das areas de maior foco em pesquisas e desenvolvimento nas ultimas décadas é a
transmissao de dados sem fio, em que sua aplicacdo de maior popularidade sao os sistemas
de telecomunicacoes celulares. Para se ter nocao da magnitude desta tecnologia, em 2015
jé se somavam cerca de 7 bilhdes de terminais méveis no mundo [2]. No Brasil, o nimero
de terminais moéveis, em dados de 2015, j& ultrapassavam os 280 milhoes de usuérios [3].
Estes niimeros evidenciam a grande necessidade de estudos em todos os topicos associados
a comunicagoes sem fio. Nesse contexto, um dos principais limitadores das comunicacoes

sem fio é o canal de transmissiao sem fio.

O canal de transmissao sem fio provoca diversos efeitos na onda eletromagnética
enviada, em que um dos principais focos de estudo é a atenuacao e o desvanecimento. Em
geral, separam-se os efeitos do canal em rela¢ao a distdncia entre transmissor e receptor, em
que é dito que o sinal transmitido sofreu uma atenuacao em larga escala se a distancia for
muito grande (em relagdo ao comprimento de onda do sinal transmitido) ou que sofreu um
desvanecimento em pequena escala se a distancia for pequena em relacdo ao comprimento
de onda. A atenuagao em larga escala, em geral, é causada pela perda de percurso ao longo
da distancia percorrida pelo sinal ou pelas diversas absorcoes pelos obstaculos do canal. O
desvanecimento em pequena escala, ou apenas desvanecimento, é causado pelos efeitos
multi-percurso ao longo de pequenas distancias, e causa flutuagoes na amplitude e na fase
do sinal transmitido [4]. Para o projeto de um sistema de comunicacoes sem fio ser bem

sucedido deve-se utilizar um bom modelo de canal para se estimar a area de cobertura.

Devido ao comportamento estocastico dos efeitos multi-percurso, os modelos de
desvanecimento sao desenvolvidos a partir de analises estatisticas, considerando as bases
tedricas dos efeitos fisicos. Os modelos a — k — e « —n — p [5, 6, 7] de desvanecimento
tém a vantagem de possuir graus de liberdade, em que abrangem outros modelos classicos,
sendo assim chamados de modelos generalizados. Os parametros das distribui¢oes genera-
lizadas sao relacionados com os impactos fisicos provocados pelo canal, como distorcao,

espalhamento e desbalanceamento entre as ondas transmitidas.

Conforme mencionado, o desvanecimento se manifesta de maneira estocastica, e
apesar de possuir uma modelagem mais simplificada do que um respectivo modelo determi-
nistico, os fendmenos aleatérios sao de dificil estimacao. Em um sistema de comunicacao
sem fio real, a informacgao do canal nao é completamente conhecida, sendo que geralmente

sao utilizado métodos de estimagao do desvanecimento para se compensar o sinal rece-
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bido. Um método de estimagao simples é feito por meio de simbolos piloto [8], em que
ambos transmissor e receptor conhecem estes simbolos para fazer uma analise do efeito do
desvanecimento a partir deles. Neste método, deve-se utilizar uma parte da mensagem
transmitida para alocar os simbolos piloto. Quanto maior o nimero de simbolos piloto,
melhor sera a estimacao, porém deve-se ter uma relacdo de compromisso com a eficiéncia

de transmissao de informagao na mensagem.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar a taxa de erro de bit para diversos
casos das distribuicoes generalizadas, considerando recepgdoes com conhecimento ideal
do desvanecimento e recepc¢oes com deteccao por meio de estimacao do desvanecimento,
comparando assim, a eficiéncia da estimacao. Salienta-se que a BER ¢ a principal figura
de mérito na avaliacdo de desempenho de sistemas de comunicacoes digitais. O processo

de andlise dos modelos sera feitos por meio de simulagoes.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este Trabalho de Conclusao de Curso tem Desenvolvimento separado em duas
partes: Parte I - Desenvolvimento Teérico e Parte II - Simulagoes. O Desenvolvimento
Teérico aborda um rapido estudo sobre a analise matematica basica, que sera utilizada ao
longo do trabalho, na Secao 2.1, e por sua vez mostra uma analise do canal de comunicagoes
e dos seus efeitos, definindo assim o desvanecimento, em termos gerais, nas Secoes 2.2 e
2.3. As Secoes 2.4 e 2.5 mostram as definigoes e demonstracoes para o entendimento dos
modelos de desvanecimento a — Kk — € & — 17 — p. No final do Desenvolvimento Teérico
(Secao 2.6) é feita uma basica introdugdo da modulagdo QAM que serd utilizado nas
simulagoes. Na Parte I do trabalho, o canal de comunicagdes é novamente definido (de
forma mais simplificada) e é mostrada uma introdugao bésica & Taxa de Erro de Bit nas
Secoes 3.1 e 3.2, respectivamente. A partir da Se¢ao 3.3 sdo apresentadas as simulagoes
das Taxas de Erro de Bit para varios casos de desvanecimento, e por sua vez a partir da
Secao 3.4 sao mostradas as simulagoes com erro de estimagao. Por fim, no Capitulo 4 sao
apresentadas as conclusoes do trabalho, em que na Se¢ao 4.1 é sugerido propostas para
trabalhos futuros e na Secao 4.2 é exposto um artigo que foi produzido a partir deste
trabalho.



Parte |

Desenvolvimento Tedrico
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2 DESENVOLVIMENTO TEORICO

2.1 Analise Estocastica

Na engenharia e na ciéncia em geral, existem problemas em que uma abordagem
puramente deterministica pode nao ser eficiente. Certos fendémenos da natureza apresen-
tam comportamento que podem levar a uma descrigao fisica excessivamente complexa,
que podem, ou nao, ser um modelo fiel. Por sua vez, existem casos em que o modelo
deterministico pode ser descrito, mas nao é viavel devido a grande quantidade de variaveis

associadas e por possuir pouca generalidade.

Uma alternativa mais vidvel é a descricao estatistica e probabilistica dos fendmenos.
Este tipo de abordagem se baseia no fato de que os fenomenos possuem incertezas
intrinsecas [9]. Um modelo probabilistico, como em um modelo deterministico, parte de
idéias, consideracoes e leis da fisica e da engenharia, porém seu carater é puramente
baseado em definicdes mateméaticas. Nesta se¢do serd mostrada a teoria matematica para
se encontrar a distribuicao de probabilidade de variaveis aleatorias que sao fungoes de
outras variaveis aleatorias. Esta teoria serd amplamente usada nos préximos capitulos
para compreender como se distribuem os diversos casos de desvanecimento que serao

apresentados.

2.1.1 Distribuicdo de probabilidade de uma funcado de vérias variaveis aleatérias

Para o estudo de funcao densidade de probabilidade de variaveis que sao fungoes
de uma ou de varias outras variaveis aleatorias, geralmente se adota uma abordagem
vetorial. Considere um vetor aleatério z definido por n varidveis aleatorias {z1, 29, ..., 2, }
que atribui a uma amostra w do espago das amostras {2 um vetor n-dimensional z(w). Isto

significa, que z faz o mapeamento

z:  — R»

w — z(w)

Agora, supoe-se um vetor aleatério m-dimensional y que leva uma amostra w do
espago de amostras €2 a um vetor por meio de uma fungao g(z(w)). Isto significa que y
faz o mapeamento

y: Q — R™
w — g(z(w))

A partir destas consideracgoes, pode-se definir a densidade de probabilidade do
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vetor aleatério m-dimensional y que é fun¢ao do vetor n-dimensional z. Como [9]

p(¥)= [ [ o(g(X) = Y)p.(2)iZ (2.1)

n integrais

em que 6(-) é o delta de Dirac, p,(Z) é a fungdo densidade de probabilidade conjunta
do vetor aleatério z e g é a funcao de m varidveis que mapeia z em y. A partir da
Equacao 2.1 pode-se encontrar a funcao densidade de probabilidade de um vetor aleatério

m-~dimensional em func¢ao de outro vetor aleatério n-dimensional.

Nas sec¢oes seguintes, a envoltéria do desvanecimento é modelado por fungoes
de varias variaveis aleatorias gaussianas. Utilizando a Equacao 2.1 pode-se encontrar a
densidade de probabilidade do desvanecimento, caracterizando assim o modelo. Antes de
analisar matematicamente o comportamento do desvanecimento, é necessario entender seu
comportamento fisico e seus efeitos. Na proxima secdo sao apresentadas as causas e as

consequéncias do desvanecimento.

2.2 Modelos Estatisticos de Canais Multi-percurso

A propagacao do sinal pelo canal ndao guiado sofre, em geral, dois tipos de atenuagao:
desvanecimento em larga escala e desvanecimento em pequena escala. O desvanecimento
em larga representa a perda em poténcia média de percurso que o sinal sofre ao longo
de grandes distancias [10]. Este fendmeno é afetado principalmente pelas caracteristicas
geograficas entre transmissor e receptor [10] e tem como modelos, por exemplo, Okumura-
Hata e o Espago Livre [4]. O desvanecimento em pequena escala consiste nas flutuagoes de

amplitude e fase do sinal recebido devido a pequenas mudangas na posicao do receptor.

Para se implementar um sistema de comunicac¢oes em determinada regiao, deve
se fazer um estudo do comportamento do canal sem fio para se estimar se o desempenho
sera suficiente para atender a requisitos como largura de banda, taxa de transmissao
e taxa de erros minimas. Este capitulo apresenta a analise do sistema de comunicacao
sem fio, abordando o modelo de transmissao, canal e recepcao, em que na Segao 2.2.1 é
mostrado um modelo de canal basico, e por sua vez a Secao 2.3 se aprofunda no conceito

de desvanecimento e nas possiveis limitagoes do canal.

2.2.1 Modelo de um sistema de transmissao sem fio

A Figura 1 mostra um modelo genérico de um sistema de comunicacao sem fio,
sendo este formado por trés blocos fundamentais: Transmissor, Canal e Receptor. As
Secoes 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4 explicitam a finalidade de cada um desses blocos seguindo a

abordagem utilizada em [11].
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Desvanecimento

w(t)+i(t)

x(t)

¢
Transmissor P (1) a0

Receptor

Figura 1 — Diagrama de blocos de sistema de comunicacoes sem fio.

2.2.2 Transmissor

O primeiro bloco em um sistema de transmissao sem fio é o transmissor, que gera
a informacao a ser enviada pelo canal usando uma portadora de frequéncia w, rad/s, que
pode ser expressa genericamente por
s(t) = Y _[Alk] cos(wet + ¢) — Blk]sen(wet + ¢)]p(t — kT5), (22)
k
em que A[] e B[] sdo as componentes em fase e em quadratura da portadora modulada,
respectivamente, ¢ é uma fase aleatéria uniformemente distribuida entre [0, 27), p(t) é a
onda formatante do sinal (que pode ser utilizada para uma filtragem especifica, como por
exemplo o filtro pulso do cosseno levantado), Ts é o tempo de simbolo e k é o niimero
do simbolo que esta sendo enviado. Para tornar a analise independente da frequéncia da
portadora, geralmente utiliza-se a abordagem do sinal em banda base [12], dada por

spu(t) = S (ALK + jBIK)p(t — kT) (2.3)

e consequentemente
s(t) = %{SBB(t)ej“Ct}. (2.4)

em que R{-} é a parte real do argumento.

2.2.3 Canal

Um modelo de canal de transmissao sem fio deve simular os efeitos do desvane-
cimento, do ruido inerente e de possiveis interferéncias ao sinal. A parcela afetada pela

perda de percurso em larga escala e pelo canal pode ser modelada como

2(t) = g(t) x (hm(t) * z(t)), (2.5)

em que g(t) representa as perdas de larga escala e h,,(t) é a representacao em banda base
do desvanecimento em pequena escala e o simbolo () representa a convolugao. Percebe-se
que a analise é feita separando os efeitos que atuam em grandes distancias dos efeitos que
atuam em pequenas distancias. Neste trabalho, o foco sera nas caracteristicas dos efeitos
de pequena escala. O modelo também deve considerar o ruido AWGN caracteristico de

sistemas de comunicacoes, em que o sinal recebido é dado por

r(t) = 2(t) +w(t) = g(t) X (hn(t) * x(t)) + w(t), (2.6)



24 Capitulo 2. Desenvolvimento Tedrico

em que w(t) é o ruido gaussiano branco.

2.2.4 Receptor

O receptor em um sistema de comunicacdo tem como principal objetivo uma
estimagao 6tima do sinal recebido, ou seja, sempre minimizar o erro de recep¢ao. A Figura
2 mostra um diagrama de blocos do modelo de receptor [11]. O primeiro bloco no modelo
de receptor considerado é um bloco de ganho automético (Automatic Gain Control — AGC).
O AGC procura compensar a atenuacao de larga escala provocada pelo canal por meio de
estimagoes do ganho do ¢(t), mantendo os sinais com energia média fixa. Considerando

que §(t) é o ganho de larga escala estimado e que §(t) ~ ¢(t), a saida do AGC #(t) serd

T ) el

sendo @(t) o ruido compensado pelo ganho estimado §(¢). Supondo que o canal seja
seletivo em frequéncia, deve-se compensar a resposta ao impulso do canal h,,(t) por meio
de outro sistema h.,(t) para que seus efeitos sejam minimizados. Esse processo é conhecido
como equalizacao e compoe o segundo bloco do modelo do receptor. Matematicamente, a

equalizagdo é expressa por [11]

Peg(t) = 7 5 heg(t) R 2(t) * Ry * Beg(t) 4+ W(E) * heg(t) & (t) + Weq(t) (2.8)

O procedimento de equalizacao s6 é necessario no caso em que o canal é seletivo em
frequéncia, caso contrario, é suficiente utilizar apenas o AGC. Apds a equalizacao pode-se
utilizar um filtro casado (matched filter) [11], que é uma fungao de transferéncia adaptada
ao pulso modulante utilizado na recepc¢ao, que garante maxima relacdo sinal-ruido, de
maneira que sua resposta ao impulso é o conjugado complexo do pulso formatante com o
tempo invertido p*(—t) [1]. Assim,

r(t) = Feq(t) * p*(—t) ~ Zk:(A(t) +iB@))p(t — KT) x p*(=t) + deg(t) ¥ p*(—t).  (2.9)

Supondo que a amostragem ¢é feita com perfeita sincronia e que o pulso formatante é
normalizado para possuir energia unitaria (p(t — k7T") * p*(—t) = 1), tem-se que
r(kT) ~ Y _(A[k] + jBIK]) + @ (t) (2.10)
k
O 1ltimo bloco do receptor é o bloco de deteccao, que procura estimar os simbolos

que foram transmitidos a partir das informacdes ruidosas e distorcidas do sinal recebido
[11].

2.3 Desvanecimento em Pequena Escala

O desvanecimento em pequena escala é usada para descrever as flutuacoes das

amplitudes, fases ou atrasos de multiplos percursos de um sinal de radio em um curto
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r(t)

~ 7(t) Feq(t) r(kT)

— AGC - ¢(t) Equalizador - h,(t) Filtro Casado Detector

Figura 2 — Diagrama de blocos do receptor.

periodo de tempo ou distancia [4]. A partir deste ponto, o desvanecimento em pequena

escala sera citado apenas como desvanecimento, dado que o desvanecimento de larga escala

nao é o foco do trabalho. Os fatores que influenciam no desvanecimento séo [4]

a)

Propagacgao de miltiplos percursos: a presenca dos objetos no canal pro-
voca um efeito de reflexao e dispersao no sinal transmitido, provocando flutua-

¢oes de amplitude, fase e atrasos temporais;

Velocidade da estacao moével: o movimento relativo entre transmissor e
receptor provoca um desvio em frequéncia no sinal transmitido devido ao
efeito Doppler. O desvio da frequéncia instantanea em relagdo a frequéncia da
portadora depende do angulo de incidéncia do raio do sinal na estacao movel e

da velocidade relativa entre receptor e transmissor;

Movimento dos objetos no canal: Se os objetos no canal estiverem em
movimento com velocidades relativas variadas, o canal produz um efeito Doppler
que varia com o tempo. Este comportamento é caracterizado por um sistema

variante no tempo;

Largura de banda do canal: se a largura de banda do sinal transmitido é
maior do que a largura de banda do canal, o sinal recebido sera filtrado pelo
canal. Caso contrario, se a banda do canal é maior do que a banda do sinal,
o sinal recebido sofre uma atenuacao plana em frequéncia e sendo assim, nao

ocorre distorgao.

O desvanecimento em pequena escala se manifesta, em geral, sobre dois mecanismos

[10]: Dispersao do sinal no tempo e comportamento variante no tempo do canal. Pode-

se analisar estes efeitos pelo estudo do atraso causado pelo canal, ou seja, observar o

espalhamento que o canal causa a uma excitacao por impulso (sinal de banda larga),

ou pode-se analisar no dominio da frequéncia [10]. As Segoes 2.3.1,2.3.2, 2.3.3 ¢ 2.34 a

seguir abordarao os mecanismos do desvanecimento em pequena escala seguindo as duas

abordagens.

2.3.1 Dispersao temporal do sinal - Analise por atraso

Na analise da dispersao temporal no dominio do atraso 7, deve-se conhecer a

resposta do canal a uma excitagdo em impulso (sinal de faixa larga) a cada instante de

tempo t. Para isso é transmitido um tnico impulso, e é medido o tempo entre a primeira
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e a componente com uma atenuacao pré-definida (em geral pode-se utilizar 10 ou 20
dB de atenuagdo [10]) de poténcia recebida, sendo este tempo chamado de Ezcesso de
Atraso Mdzimo T,, (Mazimum Ezcess Delay) [10]. Logo, pode-se caracterizar o canal pelo
Perfil de Atraso de Poténcia (PDP — Power Delay Profile) [4], que consiste na resposta
ao impulso do canal em func¢ao do tempo, do atraso e do local de medi¢ao. Supondo um

modelo genérico para canal de transmissao com resposta ao impulso h(7) dado por [13]

N(t)—1
h(r)= > ai(t)exp (—joi(t))d(r — (1)), (2.11)
i=0
em que N(t) é o nimero de sinais multipercurso e a;(t), ¢;(t) e 7;(t) sdo a magnitude, fase
e atraso temporal para o i-ésimo sinal recebido. Todos estes parametros sao medidos no
instante de tempo ¢, em que pode-se expressar o PDP por [13]

N(t)—1
P[] = B [|h(D)P| =i, = > a0t — iTo), (2.12)
=0
sendo T, o periodo de amostragem utilizado na medi¢gao do PDP. Sendo assim, o PDP
caracteriza a distribuicao de poténcia em funcao do atraso 7 para cada medida feita no

instante t.

O parametro T,, pode fornecer a informagcao sobre grau de seletividade do canal.
Supondo um tempo de simbolo 7%, se o excesso de atraso maximo do sistema for maior que
T,, o canal ¢ dito seletivo em frequéncia. Neste caso, o atraso causado pelo canal provoca
interferéncia intersimbélica (Intersymbol Interference — ISI) [10, 1]. Supondo agora que
T,, < T, o canal é dito plano ou ndo-seletivo em frequéncia, ou seja, o canal afeta toda a

faixa de frequéncia do sinal de mesma maneira.

2.3.2 Dispersdo Temporal do Sinal - Analise em Frequéncia

A transformada de Fourier do PDP ¢é a funcao de correlagao em frequéncia R(Af),
que consiste na correlagdo entre a resposta do canal a dois sinais de frequéncia diferentes.
Para se mensurar a fungdo R(Af) deve-se transmitir dois sinais de frequéncia f; e fo
(em que Af = fo — f1) e medir a correlagdo cruzada entre os dois sinais recebidos para a
faixa de frequéncia de interesse [10]. A partir desta medida, pode-se definir a Banda de
Coeréncia fo (Coherence Bandwidth) como a faixa de frequéncia em que o canal permite
a passagem do sinal com aproximadamente mesmo ganho e fase linear [10]. A banda de

coeréncia e o excesso de atraso maximo sao relacionados por

fo x Tlm (2.13)

Uma melhor estimativa da dispersao temporal é vista em relacao a Dispersao de
Atraso RMS (RMS Delay Spread), que consiste no valor RMS (Root Mean Square) das
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varias medidas de atraso para cada instante ¢, sendo expressa por [4]
o, =/E[1?] — u2 (2.14)

sendo E[7?] o segundo momento dos atrasos 7, dado por

D |ai’27—i2
E[TQ] — 72 ‘a-’Q .

(2.15)
Um valor exato para a banda de coeréncia nao existe [4], porém, geralmente é
utilizado fo = 1/(500,) (para correlagdo em frequéncia acima de 0,9) e fo = 1/(50,) (para

correlagao em frequéncia préximo de 0,5) [10, 4].

Pode-se analisar o comportamento em frequéncia do canal também por fy. Consi-
derando a aproximagao da largura de banda do sinal transmitido por W ~ 1/T}, o canal
é seletivo em frequéncia se W > f;, em que a banda ocupada pelo sinal ¢ maior em que
o canal tem magnitude quase constante e fase linear. Caso contrario, quando W < fy, o

canal é considerado plano.

2.3.3 Caracteristica Variante no Tempo do Canal - Analise por Atraso

Nas Secoes 2.3.1 e 2.3.2 foi descrito o comportamento em frequéncia do canal,
porém essa analise nao fornece a informacgao sobre a variagdo temporal do canal. Devido a
movimentagao entre o transmissor e o receptor em uma possivel aplicacao de transmissao
sem fio, o canal se comporta como um sistema variante no tempo. Logo, supondo a
transmissao de uma onda continua (Continuous Wave — CW), o receptor observa variagoes

em amplitude e fase [10].

Para se mensurar a caracteristica do canal, pode se enviar um tom senoidal (sinal de
faixa estreita) nos instantes de tempo t; e no tempo ¢, e calcular a fungao de correlagao da
resposta do canal R(At) (em que At = to—1;) entre as medidas dos dois instantes de tempo.
Sabendo que em um canal invariante no tempo ideal, a correlagdo entre o sinal recebido e
o enviado deve ser muito alta, a partir da fungdo R(At) pode-se encontrar o Tempo de
Coeréncia Ty (Coherence time), que é a regiao da fungdo de correlagdo onde a correlagao é
mais elevada. Na regiao do tempo de coeréncia, o canal se comporta aproximadamente

como um canal invariante no tempo [10, 4].

Clarke [14] desenvolveu um modelo classico de canal considerando espalhamento
denso dos sinais e com velocidade relativa entre receptor e transmissor constante [10],
em que a envoltoria do desvanecimento segue a distribuicao Rayleigh. Neste modelo, o
deslocamento Doppler para a n-ésima onda incidente que chega a um angulo «,, ao plano

do receptor é expressa por [4]

Af = %cosan, (2.16)
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em que v é a velocidade relativa entre transmissor e receptor e A é o comprimento de
onda do sinal eletromagnético incidente. A partir do modelo de Clarke [14], a funcao de

correlagao para o modelo considerado ¢ dada por
R(At) = Jo(kvAt) (2.17)

em que k = 27/\ e Jo(+) é a fun¢do de Bessel de primeira espécie e de ordem zero.

O conhecimento do tempo de coeréncia permite caracterizar a velocidade do
desvanecimento [4]. Se o canal possuir um tempo de coeréncia maior que o tempo de
simbolo (Ty > T5), o desvanecimento é dito lento. Caso o tempo de coeréncia seja menor

do que o tempo de simbolo, o desvanecimento é dito rapido.

2.3.4 Caracteristica Variante no Tempo do Canal - Analise em Frequéncia

A transformada de Fourier da fungdo de correlagdo R(At) é chamada de Densidade
Espectral de Poténcia Doppler e, considerando o modelo de Clarke, pode ser expressa por
[10, 4]

1

, —fa< f < fa
whnf1= (%)

em que fy é o desvio maximo de frequéncia Doppler dado por f; = v/A. O espectro Doppler

S(f) =

(2.18)

indica o quanto espalhado se torna o espectro de poténcia de um tom senoidal transmitido.
Este espalhamento relacionado a f; é chamado de Largura de Banda do Desvanecimento.

Pode-se relacionar o tempo de coeréncia com o espalhamento espectral por

%mé (2.19)

Para uma melhor defini¢ao sobre a velocidade do desvanecimento, pode-se definir
o tempo de coeréncia como o tempo que o canal fornece uma correlagdo maior que 0,5.
Nesta condicao, a relagao entre o tempo de coeréncia e o espalhamento Doppler torna-se

Ty ~ 12 4, 10].

Devido a aleatoriedade do canal, as ondas incidentes possuem componentes de
Linha de Visada Direta (Line of Sight — LOS) e componentes espalhadas que podem
ser modeladas por varidveis aleatorias gaussianas (esta consideragao é consequéncia do
Teorema do Limite Central [13]). As Se¢oes 2.4 e 2.5 mostram os modelos o — k — p e
a —n — p da envoltéria do desvanecimento generalizado, que levam em consideragao a
nao linearidade do canal, relacao entre a componente LOS e as componentes espalhadas,

numero de ondas espalhadas incidentes e desbalanceamento entre fase e quadratura.
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2.4 Distribuicao @« — kK —

A Distribuicao aw — k — 1 [15, 5] é uma distribuigao de desvanecimento generalizada,
dado que pode ser usada para representar os efeitos multipercurso considerando varios
fenémenos do canal. Utilizada para modelar o sinal que se propaga por canais com linha
de visada direta e leva em conta os multiplos percursos e a nao-linearidade do canal, e

possui envoltéria dada por [15, 5]

2

u I3 o

R = ﬂZ(Xz +pi)?+ (Yitq)?= ($ S(Xi+p)?+ (Vi + %)2) (2.20)
i=1 =1

em que X; e Y; sdo varidveis aleatérias gaussianas de média nula e varidncias Var[X;] =

Var[Y;] = 02, p; e ¢; sdo as médias das componentes em fase e quadratura e p é extensdao do

numero de ondas parciais espalhadas que possuem atrasos na mesma ordem de grandeza,

também chamadas de clusters [15].

O parametro o da Equacao 2.20 modela a nao-linearidade do canal de comunicacao,
dado que este parametro modifica a forma da envoltéria do sinal transmitido. Por sua vez,
o parametro k é definido como a relacdo entre a poténcia total da componente dominante
e a poténcia total das componentes espalhadas,dado por [15]

(P} +a7)

o
i=1
=== 2.21

2.4.1 Casos Particulares da Distribuicao a« — k —

A distribuicdo o — k — p é uma distribuicao generalizada; isto significa que, para
certos valores de seus parametros, pode-se obter distribuigoes ja conhecidas que mode-
lam casos particulares de desvanecimento. As Segoes 2.4.1.1 a 2.4.1.3 mostram os casos
particulares da distribuicdo o — k — 1 e em seguida sao apresentadas as simulagoes da

envoltoria R para os casos particulares.

2.4.1.1 Distribuicao Nakagami-m e Rayleigh a partir da Distribuicdo a — k —

Nesta secao sera demonstrado o caso particular em que a transmissao nao possui
uma componente de linha de visada direta e o meio nao afeta a forma da envoltéria. Em
termos do modelo o — k — p isto significa que o parametro k — 0, dado que a poténcia da
componente de visada direta é nula. Supor que o meio nao afeta a forma da envoltéria
significa que a envoltéria é igual ao mdédulo das componentes fase-quadratura, logo a = 2.
O parametro p nao foi fixado, implicando que o nimero de clusters é arbitrario. Portanto,

para a = 2 e k — 0, a variavel aleatoria R torna-se

R= |3 (X2 +Y?) = g(2(w)) 2.22)

i=1
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Para se encontrar a distribuicao da variavel aleatéria R pode-se utilizar a Defini¢ao
2.1, em que y ¢é o vetor aleatério unidimensional R e z é o vetor aleatério 2u-dimensional
{x1,y1,%2,y2, ... T, yu }- A funcdo pz(z) é a fungdo densidade de probabilidade conjunta
do vetor aleatério z formado por varidveis aleatérias gaussianas independentes N ~ (0, 02),

dada por
'L.L z?—i— 2
pz(z) = PX1,Y1,X2,Y2,.., XYy, (951,91,952792, "'7$u>yu) = m exXp <—W> (2-23)

Substituindo as Equagoes 2.22 e 2.23 na Equacao 2.1, tem-se que a funcao densidade
de probabilidade de R ¢ dada por

_ /_ /_ S(\Ja? + 43+ ot 22+ g — R)px(@)duidys...de,dy,  (2.24)
oo 0. 0]
2p integrais
Para resolver a Equacgao 2.24 pode-se fazer uma mudanca de variaveis para coorde-
nadas 2u-esféricas. Essas coordenadas sao andlogas as coordenadas polares bidimensionais,

mas em um sistema de coordenadas euclidiano de dimensao arbitraria. Com a mudanca

de varidveis, a componente volumétrica torna-se [16]

drydy;...dz,dy, = p* 1 sin®*2(¢1) sin®*3(da)... sin(go,—2)drddrdds...dde,—1  (2.25)

em que p é o raio da esfera 2u-dimensional definido por p = \/xl +yi+ .+ x2 4+ Y2, e as
varidveis @i, ¢, ..., P91 sdo as coordenadas angulares. Com essa mudanca de varidveis a

integral 2.24 torna-se

1= [ L [ sy

2/ integrais (2.26)
.. X Sin(qbgu_g)dpdgbldgbg...d¢2u_1
em que p,(p) é dada por
1 0>
po(p) = m exp <_M>‘ (2.27)

Rearranjando e resolvendo a Equagao 2.26 usando as férmulas de recorréncia do
volume de uma esfera n-dimensinal [16] além da propriedade da amostragem do delta de

Dirac, tem-se
pa(r) = [ 80 = pp(0) dp [ b x

/ / Sin?2(¢y) sin%~(¢y).... Sint(dop_2)dd1dda... oy (2.28)

7 _ _ —7'2
= %I fo d(p T)pp(P)PQH Ydp = WT% 1eXp(202>u(7‘)



2.4. Distribuicio o — k — p 31

em que u(-) é a fungdo degrau unitério e I'(+) é a fungdo Gamma [17], definida por
T(p) = / h e dpu. (2.29)
0

Substituindo 1/202 por m/ e p por m, a Equagao 2.28 torna-se

2m™

Pr(r) = G

2m=1l exp (—gr2>u(r). (2.30)

A funcao densidade de probabilidade da Equacao 2.30 é conhecida como distri-
buicao Nakagami-m [18], em que m é um parametro relacionado com a intensidade do
desvanecimento [19] (nimero de processos gaussianos associados ao modelo) e no modelo
a — Kk — | equivale ao pardmetro u; e €2 é a poténcia total nas ondas espalhadas. O
desvanecimento Nakagami-m modela transmissoes em areas urbanas onde a flutuacao
aleatéria da poténcia do sinal recebido ¢ alta e rapida. Esta distribuicao pode modelar
diferentes condi¢des de propagacao, fornecendo mais flexibilidade e boa aderéncia com

dados experimentais [19].

Supondo que apenas um conjunto de sinais chega por vez, ou seja, apenas um

cluster (m = 1), a distribui¢do Nakagami-m torna-se
2
Pr(r) = q =P (—Q>u(r) (2.31)

A Equacgao 2.31 é conhecida como distribuigao de Rayleigh [20]. Este desvaneci-
mento modela meios de propagacao sem uma componente de visada direta em um meio
homogéneo e em que as ondas possuem mesmos atrasos temporais. Pode-se perceber que
este desvanecimento é um caso muito particular dado que todos parametros da distribuicao

a — k — v foram fixados, ndo possuindo assim, flexibilidade para ajustes no modelo.

2.4.1.2 Distribuicao Rice e Rayleigh a partir da Distribuicio v — k —

Nesta secao serda demonstrado a distribuicao para o caso particular onde o sinal é
transmitido por um canal que nao modifica o a envoltoria aleatoria e os atrasos temporais
entre as ondas que chegam ao receptor sao aproximadamente os mesmos. Em termos
do modelo o — Kk — p, isto significa que o = 2 e u = 1. Nesta andlise, é considerada a
transmissao possui uma componente de visada direta. Logo, a razao das poténcias entre a
componente de visada direta e das componentes espalhadas é ndao nula (k > 0). Sendo

assim, para o = 2 e 4 = 1, a variavel aleatéria R torna-se

R= /(X +p)?+ (Y +q)? = g(2(w)) (2.32)

Nesse caso, utilizando a Definicao 2.1, y é o vetor aleatério unidimensional R e z é

o vetor aleatério bidimendional z = {z,y}. Para facilitar os cdlculos, pode-se substituir
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(X+p) e (Y+q) por X' e Y’ respectivamente. As variaveis X’ e Y’ sdo varidveis aleatérias
N ~ (p,o?) e N ~ (q,0%). Logo, a funcao densidade probabilidade conjunta pz:(2’) é
dada por

pz(2') = pxy (2 y') = 27302 exp (— @ =p )22;@/ _Q)2>. (2.33)

Substituindo as Equacoes 2.32 e 2.33 na Equacao 2.1, tem-se que a funcao densidade
de probabilidade de R ¢ dada por

pr(r) = [0 550, 6(V/a? + y? — 7")2”102 exp — <( )2;@ ) )dxdy (2.34)

Fazendo uma mudanca para coordenadas polares, a Equacao 2.34 torna-se

e 1 (pcos8 — p)? + (psing — g)?
_/0 /0 o T)QTI'O'Q exp( pipd?

202

5 Bl — 1) 5 exp (— A exp (220 tumsnd ) g

2o

= 57 6(p — 1) 52z exp ( m)dpf exp (ppSing;quine)dQ

(2.35)

Sabendo que [21]

ppcosf + qpsin @ = py/p? + ¢2 cos (0 —tan~! (q)) , (2.36)
p

a Equacao 2.35 torna-se

pr(r) = J5° 0(p — 1) 5z exp (—EHLFLC ) dp f™ exp (”V P cor (“91(5))>d0. (2.37)

o2

A segunda integral da Equacao 2.37 pode ser resolvida utilizando a forma integral

da funcao modificada de Bessel de primeira espécie e de ordem zero Iy(-) [17], definida por

L(8) = = [ eretag (2.38)

™

Fazendo a mudanca de varidvel ¢ = 6 — tan™*

242 cos (f—tan—1( 4 m—tan— 1 (4
J27 exp (p\/p +q? cos (0t (p>)>d0: f2 tan~ (2

N

) tem-se que

exp <P\/ p%+q? cos (9)) ) de

” (2.39)

)

o2 —tan_l(p)
Nk
o

Substituindo a Equacao 2.39 na Equacao 2.37, utilizando a propriedade da amos-
tragem da funcao delta de Dirac e fazendo v/p? + ¢°> = v, tem-se

o Io (25 242
pR(T):/O <; >5(p—7“)pexp (_p + )dp

o 202

_D (;g>rexp (-’”2 il ”2>u(r).

(2.40)

o2 202
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A funcao densidade de probabilidade da Equacao 2.40 é conhecida como a distri-
buigao de Rice [22, 23], em que o pardmetro v é a magnitude da média das componentes
em fase e em quadratura. Uma outra maneira de representar a distribuicao de Rice é em
termos dos parametros K e ), em que parametro K é a razdo entre a poténcia em visada
direta e da poténcia nos percursos espalhados (equivalente ao pardmetro x na distribuigao

generalizada) e o pardmetro 2 é a poténcia total em todos os caminhos de propagagao

[23]. Fazendo 0% = ﬁ ev= (HLK) ), a funcao densidade probabilidade torna-se
2(K + 1)r K +1)r? K(K+1
pr(r) = (Q>exp <—K — (Q)>[0 (2 <Q)T‘) u(r). (2.41)

O desvanecimento Rice modela transmissdes que possuem uma componente de
visada direta, ou seja, um meio com uma componente dominante sobre as ondas espalhadas
[24]. Nesses casos, as componentes de fase e de quadratura sao processos gaussianos com

médias nao-nulas diferentes [25].

Supondo que as médias das componentes de fase e quadratura sao nulas (v = 0,
logo k — 0), a transmissao perde a componente de visada direta e o desvanecimento

torna-se Rayleigh.

2.4.1.3 Distribuicao Weibull a partirda o« — k —

Nesta secao sera abordada a demonstracao da distribuicao para o caso particular
em que a transmissao nao possui componente de visada direta e os sinais chegam ao
receptor com o mesmo atraso. Em termos do modelo o« — k — p, isto significa que k — 0
e p = 1. Nesta anédlise o canal modifica o formato da envoltéria aleatéria (canal nao
homogéneo), fato que é expressado por a # 2. Logo, para k — 0 e u = 1, a variavel

aleatdria R torna-se

R=VX?2+Y?=g(x(w)) (2.42)

Nesse caso, utilizando a Definicao 2.1, y é o vetor aleatério unidimensional R e z é
o vetor aleatério bidimendional z = {X,Y'}. As varidveis X e Y sdo varidveis aleatérias
independentes N ~ (0,0?). A fungdo densidade de probabilidade conjunta pz(z) é dada

por

pz(2z) = pxy(z,y) = 902 exp <— 592 | (2.43)

./ . o
Fazendo a mudanca de variaveis () = R?, tem-se

R: =Q=VX2+Y2=h(z(w)) (2.44)

Pelo o que foi descrito nas se¢oes anteriores, a variavel aleatéria () possui distribuicao

de Rayleigh, dada por
2
q —q
pq(q) = ) exp <W>U(Q) (2.45)
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Logo, a fun¢do densidade probabilidade de R pode ser calculada por
pr(r) = [ 8(+§/a = m)pola)da (2.46)

a/2—1

Chamando /g = u, tem-se que dq = %u( )du. Substituindo na Equacio 2.46

e resolvendo, tem-se

00 a—1 L«
pr(r) = / d(u — r)gg 5 exp ( 2u2 )du

> 7 “ (2.47)

ar —r

T g2 P ( 202 >U(T>
Substituindo 1/202 por 1/\%, chega-se a
a—1 _ «@

pr(r) = % <;) exp (;) u(r). (2.48)

A Expressao 2.48 ¢é conhecida como a distribuigao de Weibull [20, 26], em que o
parametro A é relacionado aos momentos da distribuicao. O modelo de desvanecimento
Weibull considera a propagacao da onda eletromagnética por multi-percursos em um meio
nao homogéneo [27], quantificado por a # 2. O deasvanecimento Rayleigh também é
um modelo classico para propagacao em multi-percursos. Porém, no modelo de Rayleigh
¢ considerado um grande niimero de caminhos de propagacao para que 0s processos
aleatérios sejam considerados gaussianos, usando do conceito do Teorema do Limite Central.
Entretanto, em ambientes onde o niimero de caminhos de propagacao é relativamente

pequeno o desvanecimento Weibull mostra-se mais coerente com os resultados experimentais

[26].

2.4.2 Demonstracao da Distribuicao Generalizada o — k —

Nesta secao sera demonstrado a distribuicao de uma variavel de parametros a—rx—
arbitrarios, baseada nas recomendagoes de [5]. Também serd mostrado como encontrar os

momentos de ordem n qualquer da envoltéria [5, 6, 7.

Considerando a envoltoria aleatéria R descrita na Equacao 2.20 e fazendo a mudanca
de varidveis W = R* e W; = R? = (X; + p;)* + (Y; + ¢;)?, tem-se que
“w
w=> w. (2.49)
i=1

As variaveis R;, como demonstrado na Secao 2.4.1.2, possuem distribuicao Rice.

Logo, a variavel W;, funcao de R;, possui funcao densidade probabilidade dada por

+oo Iy (B3t 2 2
pw; (w;) :/ 5(7“'2 - wz‘)io ETU >7’i exXp <—(T2 Lk )>U(Tz‘)d7”z‘

202
(2.50)
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Sabendo que uma variavel aleatéria que é soma de varias outras varidveis aleatérias,
com distribui¢oes conhecidas, possui funcao densidade probabilidade dada pelas sucessivas

convolugoes entre as fungoes densidade de probabilidade [9], tem-se que
pW(w> = Pwy *Pwy X ...k Pw, (251)

Pode-se utilizar da propriedade da multiplicacdo no dominio s da transformada de

Laplace para se encontrar a resolu¢ao da Equagao 2.51, resultando em

L{pw (w Hﬁ{pw w;)}. (2.52)

Utilizando da propriedade de deslocamento em no dominio s [17], a transfomada

de Laplace da funcao densidade probabilidade de uma variavel W; especifica é

1 inZZ w; + VZ-Q
L{pw,(w;)} =L {MIO ( p ) exp (— 5,2 )u(wz)}
671/1'2 rl wiyf (0 (2 53)
- 202 0 o2 P (_ 202 ) u(w:) .

Sabendo que [28]
L{L2var)u(z)} = Ze (2.54)

em que s € a variavel complexa da transformada de Laplace e a é uma constante, a Equacao

L {pw, (wi)} = (62_0_2> x (exp (Sil)) x (s+2;>_1. (2.55)

Logo, aplicando 2.55 em 2.53, tem-se que

L{pw(w)} = (W) X (exp (%)) X <s + 2}‘2>u
() < (o (55 < (am)

Para resolver a Equagao 2.56, pode-se utilizar a relagao [28]

2.53 torna-se

(2.56)

L{x2[(2v/az)} = azs HVes (2.57)
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em que [;(-) é a funcdo modificada de Bessel de primeira espécie e de ordem [ [17],
resultando em

o2)(=45%) p—1 3 w o’k
pw(w) = ((2)#_1)) Xw 2 I, 4 <2 5210) exp (_—1—2,u> (2.58)

MH(T o 202

A Equacao 2.58 é a fungoes densidade de probabilidade da varidavel aleatéria
W = R®. A partir da Equacao 2.58 pode-se encontrar a funcao densidade probabilidade

da envoltéria R fazendo R = W e utilizando a Equacgao 2.1, como é mostrado a seguir

pr(r) = / T 5w = P)p (w)dw (2.59)

—0o0

.z . 1 . . . ~
Fazendo a mudanca de varidveis u = w«, a componente infinitesimal em relagao a

u é du = éw(i’l)dw. Pode-se observar que

w ) = waDy5—a+3), (2.60)
Logo
“wta)dy (2.61)
substituindo w por u® e resolvendo 2.58, tem-se

o2 (7L+1) ap | o K& re 0K
pr(r) = (% x arFFETUL 0 (2508 ) exp (-7 Ju(r) (2.62)
UK

A Equacao 2.62 é a distribuicdo o — k — i1, que modela um canal genérico em relagao
a componente de visada direta e componentes espalhadas considerando a nao-linearidade do
canal e o nimero de clusters. O fluxograma da Figura 3 mostra as distribui¢oes particulares

da distribuicao o — k — p.

2.4.2.1 Momentos

De acordo com [5, 6, 7], o momento de ordem n de uma varidvel P = —£— em
5. 6.7 Vo

que R ¢ uma varidvel o — k — p e E[R®] = (1 + k)2uo?, é dado por

U5+ i Fa (G + psp, kp)

A e )

(2.63)

em que 1F; é fungdo Kummer Hipergeométrica [17]. Logo, o momento de ordem n da

variavel R é dado por

F(g + :u)lFl(% -y [y K/:u)>

E[R"] = ((1+r)2u0")" x ( et (1 + k)apal (p)

(2.64)

o an (20T A+ )i Fu(® o, k)
— (0’ )a X
eI (p)
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K— [ oO—K—= [ o — [

Rice Nakagami-m Weibull

k—0 w=1

Rayleigh

Figura 3 — Fluxograma da distribuicao generalizada o — k — p.

Na Secao 2.4.3 sera mostrado as simulagoes dos casos particulares do desvanecimento
a — Kk — p. Para que seja possivel comparar os resultados entre as simula¢des de casos
particulares diferentes, as variaveis aleatérias devem estar na mesma faixa de observacao.
Portanto, pode-se normalizar a envoltéria, de maneira que a poténcia seja unitéaria (E[R?] =
1), o que limita a varidncia e a média das envoltérias nas mesma regiao. Para normalizar

as variaveis em relacao a poténcia, utilizando a Equacgao 2.64, pode-se fazer

> 2aT(2 + ph Fi(2 + p, i,
E[RY = 1= (6?7 x (o £ B o s i) (2.65)
eI ()
e fixar a varidncia o2, resultando em
250 (2 Fi(2 =
0'721 _ (a + /"L)l 1(a + MJM?K//’L) (266)
eI (p)

2

~ ¢ a variancia das varidveis gaussianas que torna a poténcia da envoltoria

em que o

unitéria.

2.4.3 Simulacdes

Foi escrita uma funcao em Matlab que calcula e gera o grafico da funcao densidade
de probabilidade de uma variavel aleatéria o — k — pu. A fungao recebe como entrada os
valores de i, o e o, além dos vetores com as médias das componentes de fase e quadratura
e um valor inteiro n associado ao tamanho dos vetores utilizado no calculo. A fungao gera

as amostram da variavel o — k — p utilizando a definicdo descrita na introducao desta
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secao e plota sua funcdo densidade probabilidade baseada em histogramas com 400 barras
(considerando n = 1000000). Caso o argumento utilizado na fungao seja algum dos casos
particulares mostrado no fluxograma da Figura 3, é plotada também a funcao densidade

probabilidade teorica esperada.

2.4.3.1 Simulacdo da distribuicdo Rayleigh (« =2, =1,k = 0)

Para simulacao da distribuicao de Rayleigh, os pardmetros da distribuicao generali-
zada foram fixadas em o = 2, 4 =1 e Kk = 0 e de acordo com a Equacao 2.66, o desvio
padrao das varidveis gaussianas deve ser 02 = 1/2. A Figura 4 apresenta a curva tedrica
e os pontos estimados pela geragao de amostras da funcao densidade de probabilidade.
Percebe-se que as amostras geradas se distribuem com fidelidade, dado que as amostras
sobrepoem a funcao densidade de probabilidade tedrica com poucos desvios. As pequenas
dispersoes entre as amostras e a curva tedrica ocorrem possivelmente por causa do niimero

de amostras geradas.

FDP —o-k-p-a=2k=0,u=1

T T
=—&— Pontos Simulados
FDP Tedrica

0.9

0.8

0.7

0.6

05

p(R)

04r

0.3

0.2

0.1

1 1 1 1 .
0 05 1 15 2 25 3 35 4
Variavel Aleatéria R

Figura 4 — Funcao densidade de probabilidade para distribuicao Rayleigh (o = 2, u =
1,k = 0). Curva tedrica em preto e pontos simulados em vermelho.

2.4.3.2 Simulacdo da distribuicio de Nakagami-m (o =2,k = 0)

Para simulagao da distribuigdo Nakagami-m, os parametros da distribuicao genera-
lizada foram fixados em a@ =2 e kK = 0 e de acordo com a Equacao 2.66, a varidncia das
varidveis gaussianas deve ser 02 = 1/(2m). A Figura 5 mostra as curvas simuladas e os
pontos estimados das fungoes densidade de probabilidade para varios valores de p, em
que u equivale ao parametro m da distribuicao Nakagami-m. Observando a mudancga na

concentracao das curvas pode-se chegar a conclusao de que a variancia do desvanecimento
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Nakagami-m diminui com o aumento do parametro p, dado que as curvas se tornam mais

concentradas.

FDP a-k-p ———a = 2,k = 1e-07
35 T T T T T
—0— =1
—0— pu=10
—— p=20

Curvas Simuladas|]

p(R)

Figura 5 — Funcao densidade de probabilidade para distribuigdo Nakagami-m (o = 2,k =
0). Curva teérica em preto e pontos simulados em vermelho.

2.4.3.3 Simulacdo da distribuicdo de Rice (« =2, = 1)

Para simulagao da distribuicao Rice, os parametros da distribuicao generalizada
foram fixados em o =2 e =1 e de acordo com a Equacgado 2.66, a variancia das variaveis
gaussianas deve ser 02 = 1/(2(K + 1)). A Figura 6 mostra as curvas simuladas e os pontos
estimados das func¢oes densidade de probabilidade para varios valores de k, em que &
equivale ao K da distribuicao Rice. Analisando a Figura 6, percebe-se que se a poténcia
da componente de visada direta aumenta, a variancia diminui em torno da unidade, o que
¢ um resultado esperado, dado que quanto maior a poténcia da componente de visada

direta menor sera a flutuacao causada pelo desvanecimento.

2.4.3.4 Simulacdo da distribuicdo de Weibull (k — 0, 1 = 1)

Para simulacao da distribuicao Weibull, os parametros da distribuicao generalizada

foram fixados em K — 0 e 4 = 1 e de acordo com a Equagao 2.66, a variancia das variaveis
2 1

gaussianas deve ser o; = =. A Figura 7 mostra as curvas simuladas (em preto) e as

curvas tedricas (em azul) das fungdes densidade de probabilidade para varios valores de a.
Analisando as curvas da Figura 7 percebe-se que o aumento do parametro o provoca uma
diminuicao na variancia do desvanecimento. Este comportamento é esperado, dado que de
acordo com a Definicao 2.20, quanto maior o « mais o expoente (%) se aproxima de zero

e consequentemente mais a envoltdria se aproxima da unidade (caso de varidncia nula).
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FDP a—-K-p——a =2,u=1

O k=1

—O— k=10
35} —Q— k=50 i

Curvas Simuladas

25 B

p(R)

Figura 6 — Fungao densidade de probabilidade para distribuicao Rice (o = 2,4 = 1).
Curva tedrica em preto e pontos simulados em vermelho.

FDP o—K-p ——— K = 1le-07,u =1

4 T T

T
—0— a=2
—O— a=5
350 —)— a=10

Curvas Simuladas

p(R)

Figura 7 — Fungao densidade de probabilidade para distribuicao Weibull (k = 2, u = 1).
Curva tedrica em preto e pontos simulados em vermelho.

2.4.3.5 Simulacdo para Varios Casos da Distribuicdo o — k —

Nesta se¢ao sao apresentadas simulacoes para analisar o efeito de cada parametro
« — Kk — j na varidncia da distribuigao (considerando poténcia normalizada), em que os
resultados podem ser vistos nas Figuras 8, 9 e 10. Observa-se que a variancia sempre
diminui com o aumento de qualquer parametro, comportamento coerente com o mostrado
nas secoes anteriores. Uma baixa varidncia em um modelo de desvanecimento é uma boa

caracteristica, pois significa que o desvanecimento possui, em média, uma baixa faixa de
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variagao sobre o nivel médio, permitindo assim técnicas de compensacao simples. Este
resultado também mostra que uma melhor adequagao de k e p (componente de visada
direta e conjunto de clusters) podem facilitar o projeto de um receptor 6timo. O parametro
« ¢ intrinseco ao canal e em muitos casos pode nao ser possivel um ajuste. A partir
destas curvas, pode-se ter nogoes da dependéncia da poténcia da envoltéria em relacao

aos parametros do modelo.

Pode-se observar que o crescimento de um dos parametros da distribuicao provoca
a diminui¢do da varidncia com taxas distintas, em que a maior taxa de diminuicao ocorre
entre 0 a aproximadamente 10. Por sua vez, para valores maiores que 10 a taxa de
diminuicao é menor e tende a um valor irredutivel. Nas curvas mostradas na Figura 8, em
que o parametro que esta sendo variado é o «, percebe-se que a variacao de p causa mais

diminui¢ao na variancia do que a variacao de k, para os casos considerados.

Variancia de r em fungdode o (n=1) Variancia de r em fungdo de a (k = 1)
10 T T T T 10 T T T
K=1 u=1
—K=5 —pu=5
k=10 B u=10
10 & : +  Valores simulados [ 10 + Valores simulados [

Var[r(t)]
Var[r(t)]

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 8 — Simulagoes da varidncia do desvanecimento em fungdo de «, em que as curvas
da esquerda sao para casos particulares de k e, por sua vez as curvas da direita
para casos particulares de p.

A Figura 9 mostra as curvas de variancia em fun¢ao do pardmetro s para casos
particulares de a e pu. Percebe-se que a variagao do fator de nao-linearidade do canal
provoca mais diminui¢do na variancia do que a variacado do niimero de clusters, dado que

o aumento de a provocou um maior afastamento entre as curvas.

A Figura 10 mostra as curvas de variancia em funcao de p para casos particulares
de a e k. Comparando os dois casos ¢ evidente que a variacao do parametro « causa maior
diminui¢ao na variancia, dado que a distancia entre as curvas é bem maior que nos casos

para o parametro k.

2.5 Distribuicao o — n — p

A distribuicdo o — n — p [15, 5] modela um sinal que se propaga em um meio

nao-linear, com LOS, com multiplos percursos e com a presenca de um desbalanceamento
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Variancia de r em fungdo de «k (u=1)

Variancia de r em fungdo de « (a =2)
10 - . . , 10

T T T

—_—p=1

1

5 —u=5
10 u=10

alores simulados + Valores simulados

a
a
a
+ Vi

Var[r(t)]
Var[r(t)]

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 9 — Simulagdes da varidncia do desvanecimento em fungao de x, em que as curvas

da esquerda sao para casos particulares de « e, por sua vez as curvas da direita
para casos particulares de .

Variancia de r em fungdo de p (a =2)

o Variancia de r em fungdode p(k=1)
10 - . . : 10

T T T

a=1
a=5
a=10

B + Valores simulados

Var[r(t)]
Var[r(t)]

10 I I I I

Figura 10 — Simulagoes da varidncia do desvanecimento em funcao de p, em que as curvas

da esquerda sao para casos particulares de k e, por sua vez as curvas da direita
para casos particulares de a.

entre as componentes em fase e quadratura, resultando em valores diferentes para as

variancias das mesmas. A envoltéria do sinal em um ambiente o — 1 — p é definida como

[5, 15]

2
21 2u «

R= (D (XF+Y?) = [\ 2_(XZ+Y?)| . (2.67)
i=1 =1

Nesse caso, X; e Y; sdo as componentes em fase e quadratura, sendo variaveis aleatérias
gaussianas de média nula e varidncias Var[X;] = 0% e Var[Y;] = o, respectivamente.
Os parametros a > 0 e p > 0 sdo, assim como na distribuicao o« — k — p, o fator de
nao-linearidade do canal e a extensao real do niimero de clusters. Por sua vez, o parametro

1 > 0 é definido como a relagdo entre as variancias da componente em fase e da componente
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em quadratura, da forma [15, 5]

n= 2%, (2.68)

2.5.1 Casos Particulares da distribuicao o —n —

De mesma maneira que a distribuicao o — k — p, a distribuicdo o —n — 1 é uma
distribuicao generalizada e possui casos especificos associados a determinados valores de
seus parametros. Pode-se observar que para n = 1, a distribuicdo o — n — p torna-se a
distribuigdo o — p (equivalente & distribuigdo a@ — k — p com k — 0)[15], em que os casos
particulares foram demonstrados nas se¢oes anteriores. Portanto, na se¢oes a seguir, serd

demonstrado e simulado apenas o caso em que o =2 e pu =0, 5.

2.5.1.1 Distribuicao de Hoyt a partirda aa —n —

Nesta secao sera demonstrada a distribuicao para o caso particular onde a envoltéria
nao sofre distor¢do e os sinais chegam ao receptor com o mesmo atraso. Em termos da
distribuicado o —n — p, isto significa que @ = 2 e = 0, 5. Nesta analise as componentes em
fase e em quadratura possuem diferentes variancias devido a algum desbalanceamento no

canal de transmissao (n # 1). Logo, para o =2 e u = 0,5, a varidvel aleatéria R torna-se

R=vX?2+Y?2=g(z(w)). (2.69)

Neste caso, utilizando a Definicao 2.1, y é o vetor aleatério unidimensional R
e z é o vetor aleatério bidimensional z = {X,Y}. As varidveis X e Y sao varidveis
aleatorias independentes N ~ (0,0%) e N' ~ (0, 0% ), respectivamente. A fungao densidade

probabilidade conjunta pz(z) é dada por

pz(2) = pxy(z,y) = (2.70)

2moxox 2

1 2 2 2 2 2 X2
exp (_O’X(l‘ +v7) +2(c oxC) )
20% 0%

em que foi definido que ¢ = ox — oy. Substituindo as Equagoes 2.69 e 2.70 em 2.1, tem-se

que a funcdo densidade probabilidade de R é dada por

0'2 CE2 2 C2— agxc .TQ
Pr(r) = /2% [200 0(VaZ + 42 = 1) 5 exp (— x +y2)0.+§((03 20x¢) )da:dy (2.71)

Fazendo uma mudanca para coordenadas polares, tem-se

0.2 2 02_ O C 2COS2
) = J5° 27 80— 1) g exp (_ ke 2 (9)>dpd(9
(2.72)

- 4 2—20xc
= ooy J0 0P = 1) exp (_2013,92)0610 Jo™ exp (—g(,gi(g)pz cos (9)2> dé.
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Utilizando a indentidade cos? () = 1 4 ©2%)

pr(r) :1/000 5(p—r1) exp( Ly (& _22U;(C)> p2>pdp X ...

2
2nmoxoy 20% do% 0y

2m 2 _
- X/o exp <—(02202Xc)p cos (29))(19.

dox oy

, a Equacao 2.72 torna-se

(2.73)

Utilizando a definigdo da func¢ao modificada de Bessel de primeira espécie e de

ordem zero Iy(-) mostrada na Equagao 2.38, tem-se que a Equagao 2.73 torna-se

i) = s 5 = e (= (g + ) 2o (27
_ 1 1 (CQ — QO'XC) 2 (C2 — QUXC) 9
o (ot o)) (S ) o
1 —7’2 1 1 7,,2 1 1
- UXUYTGXP <4 (UX - UY>>IO <4 (Qgc B U%/)) ulr)

A final da Equagao 2.74 é conhecida como a distribuicao de Hoyt [24].

2.5.2 Demonstracao da Distribuicao Generalizada o —n — p

Nesta secao sera demonstrada a distribuicao de uma variavel de parametros a—n—pu
arbitrarios, baseada nas recomendagoes de [5]. Também serd apresentado um método para

obtencao dos momentos de ordem n qualquer da envoltéria [5, 6, 7].

Considerando a envoltoria aleatéria R descrita como na Sec¢ao 2.5 e fazendo a
mudanga de varidveis W = R* e W; = R? = X? 4+ Y;?, tem se que

2p
=> W, (2.75)
i=1
Como demonstrado na Se¢ao 2.5.1.1, as varidveis aleatérias R; = / X? + Y;? se distribuem

como uma variavel Hoyt. Seguindo a Defini¢ao 2.1, as variaveis W; (fungao de R;), possuem

funcoes densidade de probabilidade dadas por

(w;) = 5(r? —w; - Nt ) ol 2= )]dn
o = oot =y (S (g ) 0 (3 (- 2%))
1 —W; 1 i 1 I Wi 1 1 ( )
= ex — + = T\ 2T || W
20x0y P 4 o% oy "\ 4 ok oy

Da mesma maneira como foi feita para a distribuicdo v — k — pu, a funcao densidade

probabilidade de W pode ser encontrada por sucessivas convolucoes entre as fungoes

densidade de probabilidade pw, (w;) [9]. Logo,

pw (W) = pw, * Py, * ... % Pivy, - (2.77)
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Utilizando da propriedade da convolucao da transformada de Laplace [17] tem-se que
2u
L{pw(w)} = [] L{pw; (wi)}. (2.78)
i=1

Para uma varidavel W especifica, sabendo que L{e® f(z)} = L{f(z)}(s—a) e que

a transformada da fungao de Bessel é £ {Iy(ax)} = \/ﬁ [28], pode-se encontrar L{p,, }

por
1 —w (11
E{pWi(wi)}_‘C{Zo_Xo_Y exp< 1 ((73(4‘012/)
— I 2= - = b
() 10 (o)) o 1 (e o)

_ ¢ . _ 1 1 1 1 _ 1 1 1

(2.79)
Logo, utilizando a Equacao 2.78, tem-se
L &
= 2.80
Para resolver a Equagao 2.80, pode-se utilizar a relagao [28]
L{z"I, 1
{e'L{az)} (2.81)

a2l (v + Dar (s — a?)ts

Assim, fazendo v = pu — %, e utilizando a propriedade de deslocamento no dominio

s da transformada de Laplace, tem-se que

pw(w) = L1 {ﬁ} _ ( VoSt > exp(—éw)lu_% (yw) (2.82)

1
273D (u)y " 2

Substituindo ¢, v e £ na Equacao 2.82
VT

— Xy p—% 11, 1 P L (P S .
ple) <2<“*5)r(u><o§—az >(“%)> b eXp( . (”i " “3) w)l’“i <4 (f’i ”%> w) (2:83)

X

A Equacao 2.83 é funcao densidade de probabilidade da variavel W = R*. A
partir de 2.83 pode-se encontrar a funcao densidade probabilidade da envoltéria R fazendo

R =W e utilizando a definicao 2.1. Logo,

pr(r) = /OO (5(wé —7)pw (w)dw (2.84)

—00

o 1 P ~ ,
Fazendo a mudanca de varidaveis u = wa, a componente infinitesimal em relagao a u é

du = éw(é_l)dw. Pode-se observar o seguinte fato

WY = 2D (2.85)
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Logo,

w2 dw = aul 2 Dy, (2.86)

substituindo w por u® e resolvendo 2.83, tem-se

pr(r) = [ 8(u—7) (2( oy 1)) ulentzo=l) oxp (—i (é + U%) u"‘)]“f% <i ({% - (%) ua> du (287)

1 1 2 )
u+2)1‘<ﬂ)(”5‘”§<)(u 3 X Y

Por fim, a fun¢ao densidade probabilidade da envoltoria o — n — p é

N

- IXIY (aptiza—1) 114 1) 11 _ 1) ,a
pR(r) (2(;L+5)F(#)(U€UZ )<N_%)) T 2 exp ( 1 <g§( + Ug) T )1.“7% (4 <a§( gg,) r ) (2.88)

X

A Equacgao 2.88 é a distribui¢do o —n — i, que modela um canal genérico em relagao
as variancias das componentes de fase e de quadratura, considerando a nao-linearidade do
canal e o nimero de clusters. O fluxograma visto na Figura 11 mostra as distribui¢oes

particulares da distribuicao o — n — p.

n—H a—n—p o —p

Hoyt Nakagami-m Weibull

Rayleigh

Figura 11 — Fluxograma da distribuicdo generalizada o — n — p.

25.2.1 Momentos

De acordo com [5, 6, 7], o momento de ordem n de uma varidvel P = —£— em
[ ] }/ERa]

que R é uma varidvel « —n — p e E[RY] = 2u(1 +n)o} = n(o% + 0¥ ), é dado por

n n _o(n _ 2
<2“*hWa+“u+m “a+“hT§+mn)Xﬂa(5§+m%%?+m%+u§afxé)

paT(2p)

E[P"] = (2.89)
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em que o F; é a fungao Hipergeométrica [17]. Logo, o momento de ordem n da varidvel R é

dado por

E[R"] = (2u(0% +0y))= x B[P"] =

= a -2(g n n n+a —1 2
2 2\ (2 o et (L) 2(“+“)F(a+2u)) X2 Fy (ﬂ+u7%+u»%+u,((1+t;)% )
= (ox +oy)e em)

(2.90)

Seguindo o mesmo principio da Secao 2.4.2.1, deve-se encontrar uma relagdo entre
as variancias das variaveis gaussianas para normalizar a poténcia da envoltéria. Portanto,

utilizando a Equacao 2.90, pode-se fazer

4 2 —2( 244 _ 2
(2“2“77“”(1%7) (3 ’)F(%Hu)) X2F1<%+u,%a+ué+uv(ul++nn>%)

2
E[R?] = 1= (0% +07)e T (2.91)
Assim, chamando c% + 03 = S2, tem-se
4 2 —92(24,\T 2 N a _ 2 _%
52 — <<2§+2un§+u(l +7) 2(2+4 )%) xo Fy (% + o B+t o, ((11;3; )) (2.92)

em que S? é a soma das variancias das componentes de fase e de quadratura para que a

envoltoria seja normalizada.

2.5.3 Simulacdes

Foi escrita uma funcao em Matlab que calcula e gera o grafico da fungao densidade
probabilidade de uma variavel aleatéria o — n — p. A fungdo recebe como entrada os
valores de p e o, um vetor com as variancias das variaveis gaussianas e um valor inteiro n

associado ao tamanho dos vetores utilizado no calculo.

A funcao gera as amostras da variavel a — n — p utilizando a definicao descrita
na introducao desta se¢ao e plota sua funcao densidade de probabilidade baseada em
histogramas de 400 barras (considerando n = 1000000). Caso o conjunto de pardmetros
utilizado na funcgao seja o caso particular da distribuicao de Hoyt é plotado também a

funcao densidade de probabilidade tedrica esperada.

2.5.3.1 Simulacdo da Distribuicdo de Hoyt (a = 2,1 = 0,5)

Para simulacao da distribuicao Hoyt, os parametros da distribuicao generalizada
foram fixadas em aa =2 e 4 = 0,5 e de acordo com a Equacao 2.92, a soma das variancias
deve ser S2 = 1. A Figura 12 mostra as curvas simuladas e os pontos estimados por

simulagao das fung¢oes densidade de probabilidade para varios valores de 7.

Analisando a figura, tem-se que quando 7 tende a 1 (n — 1), a varidavel « —n —
possui uma distribuicao de Rayleigh, dado que nesse caso nao existe desbalanceamento

entre as componentes de fase e quadratura, nao existe componente de visada direta e o
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canal é homogéneo. Deve-se lembrar que nao importa o lado da convergéncia do 7 para
unidade, dado que o efeito deste parametro é simétrico em torno de 1. Isto significa que
a funcao densidade de probabilidade para uma variavel « — n — p com, por exemplo,
n = 1/1000 é a mesma com 1 = 1000. Este comportamento é explicando pelo fato de
que quando uma das componentes (em fase ou em quadratura) possui uma varidncia
muito maior do que a outra (n > 1 ou n < 1), a componente de maior variancia mascara
a componente de menor variancia. Sendo assim a envoltoria Hoyt se aproxima de uma
varidvel com distribuicao Half Normal (R =~ |Z| sendo Z uma variavel gaussiana de média
nula). Observando as curvas de n = 100 e n = 10000, percebe-se a tendéncia da curva para
uma distribuicao gaussiana, que representa a distribuicao de uma variavel gaussiana em

modulo.

FDPo—-n-p—a =2,u=0.5

: :
—0— n=1.001
—O0— 1 =100

|| === n = 10000

Curvas Simuladas

p(R)

1 I “SeaiEadadosssssssesad
0 05 1 1.5 2 25 3 35 4
Variavel Aleatéria R

Figura 12 — Fungao densidade de probabilidade para distribui¢cao Hoyt (o = 2, u = 0.5).
Curva tedrica em preto e pontos simulados em vermelho.

2.5.4 Simulacdo para varios casos da Distribuicdo aa —n —

Nesta secao sao apresentadas simulagoes para analisar o efeito do pardmetro 7 na
variancia da distribuicdo para casos particulares de v e u, em que os resultados podem ser
vistos na Figura 13. Observa-se que existe uma simetria em torno de n = 1, o que é um
resultado esperado de acordo com o que foi explicado na secao anterior para o caso Hoyt.
Para um caso particular de a ou , a varidncia é minima quando n = 1, ou seja, quando
nao existe desbalanceamento entre as componentes de fase e quadratura. De maneira
semelhante ao visto nas simulagoes para a distribuicao @ — k — p, 0 aumento de a ou p
provoca uma diminui¢ao na variancia do desvanecimento. Pode-se notar, que a medida
que o desbalanceamento aumenta, a variancia tende a ser independente de 7, dependendo

apenas de a e p.
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Variancia de r em fungdo de n (u=0,5) Variancia de r em fungdode n (a=2)

10

10

pu=05

F u=10
V' + Valores simulados

10°F

Var[r(t)]
Var[r(t)]

10

a=2
a=10
o =100
3 + Valores simulados
10 "k : 4
4
<W * o A
1074 L L L 1072 L L L
10" 107 10° 10° 10* 107 107 10° 107 10*
n n

Figura 13 — Simulacao da varidncia do desvanecimento em funcao de 7.

2.6 Comunicacao Digital

A modulagao digital oferece varias vantagens sobre a modulacao analégica, incluindo
altas taxas de dados, técnicas de correcao de erros poderosas, resisténcia a danos do canal,
estratégias de multiplo acesso mais eficientes e melhor seguranga e privacidade [13]. Técnicas
de transmissao, como por exemplo a QAM (Quadrature Amplitude Modulation) permitem
uma alta taxa na modulacao digital se comparado com a modulagao analdgica com mesma
largura de banda [13]. As principais considerages na escolha de uma modulagao particular
sao [13]

a) Taxa de dados;

b) Eficiéncia Espectral;

c¢) Eficiéncia energética;

d) Robustez a limitacoes do canal;
e) Custo da implementagcao.

Devido a boa eficiéncia espectral, neste trabalho foi adotada a modulagao QAM

como padrao para as simulagoes. Esta secdo mostra um rapido estudo sobre a modulacao

QAM, baseado em [1].

2.6.1 Modulacao e Constelacao QAM

Na modulagao QAM [1] os simbolos de informagao sao mapeados nas amplitudes

das portadoras em fase e em quadratura. O sinal transmitido é da forma:

si(t) = A; \/Zg(t) cos(2m f,t) — Bz‘\/Eng(t) sin(2m f.t) (2.03)

= A (t) + Bigo(t), 0<t<T,i=1,2...M
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em que A; e B; sao as componentes de fase e quadratura, respectivamente; E, é a energia
da onda formatadora ¢(t); f. é a frequéncia das portadoras; M é a ordem da constelagao e
¢;(t) sao as fungdes base do esquema de modulagdo. A Figura 2.6.1 mostra a constelagao

para uma modulacao 16-QAM com os sinais mapeados em cddigo Gray.

Constelagdo16-QAM

0000 0100 1100 1000
° ° A ° °
0001 0101 1101 1001
° ° ° °
< >
0011 0111 1111 1011
° ° ° °

2d
¢ 2d 3
0010 0110 1110 1010
[y ° Y ° (Y

Figura 14 — Constelacao 16-QAM [1].

A representacao vetorial do sinal em modulacao QAM é

(2.94)

Supondo uma constelacado QAM quadrada, o valores de A; e B; pertencem ao
conjunto {(2i — VM — 1)} para i =1,2,...,V/ M. A energia necessiria para transmitir um
E

sinal s; é Ey; = |s;]* = A? + B?. Pode-se definir também a energia média da constelagio

como
B 2 P(s)|sif? (2.95)
i=1
em que P(-) é a probabilidade a priori do argumento. Supondo uma constelagao com

sinais equiprovaveis, P(s;) = 1/M,Vi, a Equacao 2.95 se torna

(2.96)

-
Il
—

Da mesma maneira pode-se definir a energia média necessaria para se transmitir

um bit equiprovavel como

mey Aol 207)
= Mlog,(M)



2.6. Comunicagdo Digital 51

A partir dos conhecimentos adquiridos nas se¢oes abordadas no Desenvolvimento
Tedrico, ja é possivel simular e compreender as caracteristicas do canal. Na proxima parte
do trabalho, serao apresentadas simulacoes das curvas de Taxa de Erro de Bit, que sao

uma das principais medidas de eficiéncia de um sistema de comunicagoes sem fio.
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3 SIMULACOES

Existem iniimeras aplicagoes para sistemas sem fio que incluem transmissao de
voz, acesso a Internet, transferéncia de arquivos, conferéncia em video, entretenimento e
controle distribuido [13]. Diferentes aplicagdes sem fio possuem diferentes exigéncias de
robustez. Um das medidas mais importantes para quantificar robustez de um sistema de

comunicagao sem fio é a Taxa de Erro de Bit (Bit Error Rate — BER).

Neste capitulo serao apresentadas as simulacées da BER para canais com varios
casos de desvanecimento generalizado. A Secao 3.1 reapresenta o modelo de canal, agora
em uma representacdo mais simplificada, que serd utilizada nas simulagoes. A Secao 3.2
se aprofunda mais no conceito da BER e sua conexdao com a relagao sinal-ruido (SNR
- Signal-to-Noise Ratio) do sistema. A Segao 3.3 apresenta as curvas de BER para os
diversos casos de desvanecimento. A Sec¢do 3.4 apresenta o conceito de erro de estimagao e
estimacao do desvanecimento por simbolos piloto [8], exibindo as curvas de BER para os

diversos casos de desvanecimento.

3.1 Canal de Comunicacao

Considere o sistema de comunicagoes sem fio ilustrado na Figura 15 [29], que é
uma simplificagao do sistema da Figura 1 descrito na Se¢ao 2.2.1. Este modelo de canal
foi utilizado nas simulagoes, pois se concentra apenas no efeito do desvanecimento em

pequena-escala e supoe os blocos mais complexos como uma implementagao externa.

0

re=i%

[ Bits de Entrada ]—> Modulador ) @ ?
z(t)

[ Bits de Saida }(7 Detector Demodulador Compensacao de fase

Figura 15 — Diagrama de blocos do sistema de comunicagoes sem fio simplificado.
Admitindo que o canal de comunicacoes é afetado por um desvanecimento lento
nao-seletivo em frequéncia, o sinal recebido s} (t) pode ser expresso como
sEt) =re () + 2(t), 0<t<T, (3.1)

em que s(t) representa o sinal transmitido, r denota a amplitude do desvanecimento, ¢

representa o desvio de fase devido ao canal, z(t) denota o ruido aditivo gaussiano branco
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(AWGN) e T corresponde ao intervalo de sinalizagao.

A envoltéria do desvanecimento r é modelada pelas distribui¢oes generalizadas
a—K—pea—n—u, descritas nas segoes anteriores. O ruido aditivo é um processo

estocastico complexo de média nula e densidade espectral de poténcia Ny/2 por dimensao.

Supondo que o desvanecimento é suficientemente lento, o desvio de fase pode ser
estimado sem erro a partir do sinal recebido. Logo, o sinal recebido resultante s} (t) pode

Ser exXpresso como

sH(t) = st (t)ed? = rs(t) + 2(1)e?® = rs(t) +n(t), 0<t<T. (3.2)

T

3.2 Taxa de Erro de Bit

Em sistemas modernos de comunicacao sao necessarias algumas medidas que
quantificam a qualidade de transmissao [30]. Um importante indicador em sistemas de
comunicagao sem fio é a Taxa de Erro de Bit (Bit Error Rate — BER), que avalia o niimero

de bits errado recebidos em comparacao aos bits enviados. Basicamente, pode-se definir

BER — Numero de bits erroneos (3.3)

Numero total de bits transmitidos’

Com um sinal de alta poténcia e com um canal com poucas pertubagoes, a taxa de
erro de bit é infima e pode ser desconsiderada. Porém, para canais ruidosos e com altas
interferéncias o nimero de bits erréneos pode ser preocupante. Logo, a relagao sinal-ruido

é um fator decisivo neste parametro.

Para se avaliar a BER de um sistema de comunicagao geralmente é construida
uma curva caracteristica numa faixa de relagdo sinal-ruido para determinado esquema
de modulagao utilizado no sistema. Pode-se definir a relagao sinal-ruido (em dB) SNR,p

Ccomo

E
SNRyp = 101og <N”) (3.4)
0

em que Ej é a energia do bit e Ny quantifica a varidncia do ruido AWGN.
Utilizando modelo do canal descrito na Secao 3.1, o esquema de modulagao M-QAM

e o que foi discutido sobre BER, pode-se simular os efeitos do desvanecimento generalizado

na transmissao dos simbolos binarios para uma dada faixa de relagao sinal ruido.

3.3 Simulacoes

Foram efetuadas simulac¢oes para gerar a curva da BER na faixa de 0 a 30 dB
(considerando que esta é um faixa suficiente para se observar o comportamento da BER)
de relagao sinal-ruido em esquemas de modulagao M-QAM para M = {16, 64, 256 e 1024},

utilizando o modelo de canal descrito na Secao 3.1 e considerando casos particulares do



3.3. Simulagoes 57

desvanecimento generalizado. Nas simulac¢oes que sao apresentadas a seguir, foi considerado

que os simbolos enviados sdo equiprovaveis e que a poténcia da envoltoria é normalizada.

3.3.1 Taxa de erro de bit - Rayleigh

De acordo com a Figura 16, referente a curva da BER para o caso particular de
desvanecimento Rayleigh, pode-se verificar, por exemplo, que para uma SNR de 30 dB, a
ordem de grandeza da BER chega a aproximadamente 1072 no esquema 1024-QAM. Esta
alta taxa de erro ¢é explicada pelo fato de que o desvanecimento Rayleigh é muito severo,
dado que nao possui componente de visada direta e pouca reconstrucao por componentes

espalhadas.

Analisando a curva da Figura 4, em que é visto a densidade de probabilidade do
desvanecimento, existe uma probabilidade de aproximandamente 63,2% de que o desvane-
cimento diminua a poténcia do sinal transmitido e em complemento, uma probabilidade
36,9% de que a poténcia aumente. Para simbolos mais externos da constelacdo, uma
diminuicao da sua poténcia pode implicar em uma escolha erronea na recepcao devido
a invasao dos simbolos em regioes de decisao mais internas. De maneira similar, para
simbolos mais internos da constelacao, um aumento de poténcia pode acarretar em uma
escolha errada na recepcao. Para simbolos intermediarios existe uma maior chance de
que, se acontecer erro seja por invasao nas regioes mais internas da constelagao. Entao,
quanto maior for a ordem da constelagao, considerando uma constelagao normalizada,
maior também serd a taxa de erro de bit, devido as invasoes dos simbolos recebidos nas
regides de decisao adjacentes. Este fato é observado na Figura 16, em que a constelacao de

maior ordem (1024-QAM) possui maior taxa de erro de bit.
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Figura 16 — BER x SNR para modulagao QAM com desvanecimento generalizado a—k—p
para a =2, kK = 0 e p = 1 (Rayleigh).
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3.3.2 Taxa de erro de bit - Nakagami-m

A Figura 17 mostra a curva de taxa de erro de bit para o caso particular em que o
desvanecimento é Nakagami-m. As simulacdes foram feitas fixando m = 10 (u = 10). E
evidente que a taxa de erro de bit neste caso, para uma mesma SNR, é bem menor do
que para o caso Rayleigh, chegando a valores na ordem de 107°. A razao para esta menor
taxa é que o numero de clusters do Nakagami-m é maior do que para o caso Rayleigh,
sendo assim o desvanecimento possui uma menor variancia e a probabilidade de que o

desvanecimento faca o simbolo invadir outra regidao de decisao é minimizada.

Probabilidade de Erro de Bit- o =2,k =0, u=10
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Figura 17 — BER x SNR para modulagao QAM com desvanecimento generalizado a—k—p
para a = 2, Kk = 0 e p = 10 (Nakagami-m - m = 10).

3.3.3 Taxa de erro de bit - Rice

A Figura 18 mostra a curva de taxa de erro de bit para o caso particular em que
o desvanecimento é Rice. As simulagoes foram feitas fixando K = 10 (k = 10). Pode-se
observar que a taxa de erro de bit decresce mais rapidamente do que para o caso Rayleigh,
porém o desvanecimento Rice ainda possui mais probabilidade de causar erros na recepc¢ao
do que no desvanecimento Nakagami-m, dado que observa-se que para os valores de SNR

em aproximadamente 15, 20, 25 e 30 dB a BER ¢é cerca de 1000 vezes maior.

3.3.4 Taxa de erro de bit - Weibull

A Figura 19 mostra a curva de taxa de erro de bit para o caso particular em
que o desvanecimento é Weibull. As simulagoes foram feitas fixando o = 5. Como no
caso do desvanecimento Nakagami-m, a taxa de erro de bit cai mais rapidamente do que
no desvanecimento Rayleigh. Quando o pardmetro o aumenta, a variancia da envoltéria
a — Kk — p diminui, isto implica que o desvanecimento tem menor chance de causar erro na

recepcao. Observa-se também que neste caso de desvanecimento a probabilidade de erro é
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Proboabilidade de Erro de Bit com erro de estimagao — 64-QAM — a=2,k=10,p=1
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Figura 18 — BER x SNR para modulagido QAM com desvanecimento generalizado o — K —
para a =2, kK = 10 e p = 1 (Rice).

maior do que nos casos Nakagami-m e Rice, dado que a BER minima nao chega na ordem
de 1074
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Figura 19 — BER x SNR para modulagao para constelagao QAM com desvanecimento
generalizado & — k — p para a« =5, k = 0 e p = 1 (Weibull).

3.3.5 Taxa de erro de bit - Hoyt

A Figura 20 mostra a curva de taxa de erro de bit para o caso particular em que o
desvanecimento é Hoyt. As simulagoes foram feitas fixando oy = 10 e oy = 1 (n = 100).
Percebe-se que o desvanecimento Hoyt possui uma taxa de erro mais elevada do que no
caso Rayleigh. Isto ocorre porque, apesar de ambas nao possuirem componentes de visada
direta, o desvanecimento Hoyt provoca um desbalanceamento entre as componentes de

fase e quadratura. Quando o desbalenceamento é baixo (7 — 1), o desvanecimento Hoyt
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tende ao Rayleigh, logo, as curvas da Figura 20 tendem as curvas da Figura 16 no melhor

caso.

Probagilidade de Erro de Bit com erro de estimacéo — 64-QAM — o =2,n=100,u=0t
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Figura 20 — BER x SNR para modulacao para constelagio QAM com desvanecimento
generalizado @ — n — p para a = 2, n =100 e p = 0.5 (Hoyt).

Nas simulagoes seguintes foi fixada uma constelagao 64-QAM e analisado as curvas
para variados casos do desvanecimento generalizado o — k — e a« —n — . O objetivo das

simulagoes é analisar a influéncia de cada parametro na BER.

3.3.6 Taxa de erro de bit para o caso o« = {2;5;10}, k =1e p=1.

Nesta simulagao foi analisado o caso em que a poténcia das componentes espalhadas
é igual a poténcia da componente de visada direta (k = 1) e que existe apenas um
cluster na transmissao. Foram simulados trés casos distintos de nao linearidade do canal
(v ={2;5;10}). A Figura 21 mostra os resultados obtidos. Percebe-se que ao aumentar o
valor de «, diminui taxa de erro de bit, o que ¢ um resultado esperado devido a diminuicao

na variancia do desvanecimento, conforme observado na Figura 8.

3.3.7 Taxa de erro de bit para o caso = 2, k = {1,10,100} e u = 1 (Rice)

Nesta simulacao foi analisado o caso em que o canal nao distorce a forma da
envoltéria do sinal (¢« = 2) e que existe apenas um cluster na transmissdao. Foram
simulados trés casos distintos da razao da poténcia entre a componente de visada direta e
das componentes espalhadas (k = {1,10,100}). A Figura 22 mostra os resultados obtidos.
Da mesma maneira que no caso anterior, o aumento do parametro s causa uma menor

taxa de erro.
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Figura 21 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a—k—pparaa={2;510},k=1epn=1.
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Figura 22 — BER x SNR para constelagdo 64-QAM com desvanecimento generalizado
a=2rk=1{1,10,100} e p = 1.

3.3.8 Taxa de erro de bit para o caso a =2, k =1 e p={1,10,100}

Nesta simulagao foi analisado o caso em que o canal nao distorce a forma da
envoltéria do sinal (a = 2) e que a poténcia da componente de visada direta é igual a
poténcia das componentes espalhadas. Foram simulados trés casos distintos do nimero de
clusters (u = {1,10,100}). A Figura 23 apresenta os resultados obtidos. Como nos casos

anteriores, o padrao de diminui¢cao da BER com o aumento do parametro se repete.
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Figura 23 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a—k—pparaa=2 k=1epu=4{1,10,100}.

3.3.9 Taxa de erro de bit para o caso a = 2, n = {1, 10,100, 1000, 10000} e
p = 0.5 (Hoyt)

Nesta simulagao foi analisado o caso em que o canal nao distorce a forma da
envoltéria (v = 2) e que existe apenas um cluster na trasmissao. Foram simulados
cinco casos para o desbalanceamento entre as componentes de fase e quadratura (n =
{1, 10, 100, 1000, 10000}), em que a Figura 24 apresenta os resultados obtidos. Percebe-se
que o desbalanceamento provoca uma maior taxa de erros na recep¢ao, chegando a valores
na ordem de 1071, sendo assim, um caso pior do que o desvanecimento Rayleigh. Percebe-se
que quanto menor for o desbalanceamento (n — 1), menor é a taxa de erro de bit, com
limite inferior sendo a curva do caso Rayleigh (n = 1). Lembrando que o parametro 7

apresenta resultados simétricos em torno de n = 1.
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Figura 24 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a —n — p para o = 2, n = {1,10, 100, 1000, 10000} e p = 0,5 (Hoyt).
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3.4 Simulacdoes com Erro de Estimacao

Nas simulagoes feitas na Secao 3.3 foi considerado que a envoltéria do desvane-
cimento é conhecida pelo receptor (Estimacao Perfeita do Canal - Ideal Channel State
Information - I-CSI). Essa consideragdo pode nao ser possivel em muitos casos, pois é
coerente considerar um fator de erro na estimagao do desvanecimento no receptor. Este erro
sera modelado inicialmente por uma variavel aleatoria gaussiana somada ao desvanecimento

perfeitamente estimado. Isto significa que

pt) =r(t) +6(t) (3.5)

em que 3(t) é o desvanecimento estimado pelo receptor e §(t) é uma variavel aleatéria

gaussiana que modela o erro de estimacao.

Nas Secoes 3.4.1, 3.4.2, 3.4.3 e 3.4.4 a seguir, as simulac¢oes foram feitas para uma
constelagao fixa 64-QAM e, inicialmente, com valores da variancia do erro de estimacao
Var[d(t)] fixas em {0,1;0,01;0,005;0,001} para se observar o comportamento da BER
em relacao aos diferentes casos de variancia irredutivel. Em seguida, nas Segoes 3.4.7,
3.4.8 e 3.4.9 foi simulado a BER utilizando o desvanecimento estimado por meio dos
simbolos pilotos. Para isso foi adotada uma mensagem composta por 250 simbolos no qual
50 sao simbolos piloto, o que corresponde a uma vazao de 80%. Dado que transmissor e
receptor conhecem os simbolos pilotos, para se estimar o efeito do desvanecimento, sabendo
que a mensagem ¢ como mostrada na Equacgao 3.2 e supondo uma taxa de transmissao
elevada em que o desvanecimento nao se modifique na transmissao dos K simbolos pilotos

(desvanecimento quase-estatico), pode-se fazer

E [ﬁ rsit) )| 1 x B [i s (0] (36)

em que foi suposto que a média das K amostras do ruido n;(t) converge a zero. Sabendo
que o receptor conhece o valor médio da mensagem piloto, o valor do desvanecimento

estimado é

E[ZE, sit)] '

sendo esta equacao analoga a Equacao 5.11. A variancia do erro de estimacgao pode ser

encontrada pelo limitante de Cramér-Rao [8], sendo expressa por

No

Var[d(t)] = JKE.

(3.8)

em que F é a energia do simbolo. Percebe-se que a variancia do erro de estimacao diminui

com o aumento do nimero de simbolos pilotos ou com o aumento da SNR.
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3.4.1 Taxa de erro de bit com erro na estimacao - Rayleigh

A Figura 25 apresenta a curva de taxa de erro de bit com varios casos de erro
de estimacao para desvanecimento Rayleigh. Tem-se que a variancia do desvanecimento
Rayleigh neste caso é Var[r(t)] = 0,2146 (esse resultado pode ser encontrado a partir da
formula geratriz de momentos 2.4.2.1). Para valores de variancia do erro de estimagao
na mesma ordem de grandeza de 0,2146, a taxa de erro de bit sera alta e apresentara
um limite inferior, no qual o aumento da SNR nao provoca diminui¢do na BER. Para
valores de variancia do erro de estimacao muito menores que valores da variancia do
desvanecimento (Var[d(t)] < Var[r(t)]), a curva da taxa de erro tende a curva sem erro de

estimacao mostrada na Figura 16.
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Figura 25 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a—rK—pparaa =2 k=0epu=1 (Rayleigh) considerando auséncia de
[-CSI.

3.4.2 Taxa de erro de bit com erro na estimacao - Nakagami-m

A Figura 26 apresenta a taxa de erro de bit para quatro casos de erro de estimagao
com desvanecimento Nakagami-m (com m = 10). Neste caso a variancia do desvanecimento
Nakagami-m é Var[r(t)] = 0,0247. Percebe-se que no caso em que a varidncia do erro de
estimacao ¢ 0,1, a taxa de erro de bit tende ao limite inferior. Isto ocorre porque a variancia
do erro de estimacao é muito maior que a varidncia do desvanecimento. Observa-se que
para valores de Var[d(t)] < 0,0247 (Var[d(¢t)] = {0,01;0,005;0,001}) a curva da BER

tende a curva mostrada na Figura 17.

3.4.3 Taxa de erro de bit com erro na estimacao - Rice

A Figura 27 mostra a taxa de erro de bit para varios casos de erro de estimagao

com desvanecimento Rice (com x = 5). Neste caso a varidncia do desvanecimento Rice
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Figura 26 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a—k—pparaa =2,k =0ep =10 (Nakagami-m para m = 10) considerando

auséncia de I-CSI.

é Var[r(t)] = 0,0785. Pode-se observar o limite inferior em todos os casos, dado que a

variancia do erro de estimagao sempre possui, no mimino, a mesma ordem de grandeza.
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Figura 27 — BER x SNR para constelagdo 64-QAM com desvanecimento generalizado

a—K— [ paraa =2 K

=5e u =1 (Rice).

3.4.4 Taxa de erro de bit com erro na estimacao - Weibull

A Figura 28 mostra a taxa de erro de bit para quatro casos de erro de estimagao

com desvanecimento Weibull (o = 10). Neste caso a variancia do desvanecimento Weibull

é Var[r(t)] = 0,0498. Percebe-se que s6 é observado o limitante inferior para o caso de

erro de estimagao com variancia igual a 0,1. Para os outros trés casos, em que variancia

do desvanecimento ¢ maior do que a variancia do erro de estimacao, a BER tende a curva

apresentada na Figura 19.
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Figura 28 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a—k—pparaa=>5rKk=0epu=1(Weibull) considerando auséncia I-CSI.

3.4.5 Taxa de erro de bit com erro na estimacao - Hoyt

A Figura 29 mostra a taxa de erro de bit para quatro casos de erro de estimagao
com desvanecimento Hoyt (7 = 100). Neste caso, a varidncia do desvanecimento Hoyt é
Var[r(t)] = 0,394. Analisando a figura, percebe-se que os diferentes erros de estimagao
provocou poucas modifica¢oes nas curvas. Isto ocorre porque a variancia do desvanecimento
¢ maior do que a variancia do erro de estimagao em todos os casos, logo, a BER ¢
aproximadamente a mesma que a curva mostrada na Figura 20 para a constelagao 64-

QAM.
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Figura 29 — BER x SNR para constelagao 64-QAM com desvanecimento generalizado
a—n—pparaa=2,n=10e u = 0.5 (Hoyt) considerando auséncia de I-CSI.
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3.4.6 Simulacdes com simbolos piloto

Nas simulagoes apresentadas nas Secoes 3.4.7, 3.4.8 e 3.4.9 a seguir foram utilizados
simbolos pilotos para estimagao do desvanecimento em varios casos de « — Kk — 1 € a—1— pu.
Foram considerados 50 simbolos piloto (K = 50) em uma mensagem com total de 250
simbolos em uma constelagao 64-QAM. Para analisar o efeito do niimero total de simbolos
transmitidos na BER e na variancia do erro de estimagao, dois casos foram observados:
100 mensagens (25000 simbolos no total - 5000 simbolos piloto no total), e 1000 (250000
simbolos no total - 50000 simbolos piloto no total). Para cada caso sdo apresentadas as
curvas da BER e da variancia do erro de estimagao (comparando com o valor esperado de

acordo com a Equagao 3.8).

3.4.7 Taxa de erro de bit com erro na estimacdo para o caso o = {2,5, 10},
k=lepu=1

Nesta simulagao foi analisado o caso k = 1 e p =1 com a = {2,5, 10} considerando
a estimacao do desvanecimento por meio de simbolos piloto. A Figura 30 mostra a BER
estimada utilizando uma mensagem composta por 100 blocos de 250 simbolos (25000
simbolos no total com 5000 simbolos piloto), em que a estimagao utiliza 50 simbolos
piloto por bloco. Percebe-se que para este caso de desvanecimento, 100 mensagens nao sao
suficientes para uma boa estimativa da BER, dado que a curva para a = 2 mostrou baixa
convergéncia. Observando a Figura 32, verifica-se que a variancia do erro de estimacao
¢ instavel em relagdo a curva tedrica e nao representa uma boa estimacao. A Figura 31
mostra um melhor caso, com 1000 blocos de 250 simbolos na mensagem total (25000
simbolos no total com 5000 simbolos piloto), onde pode-se notar uma melhor estabilidade
da BER. Pode-se observar também, na Figura 33, que a variancia do erro de estimacao

converge com poucas flutuagoes para a curva tedrica dada pela Equacao 3.8.

%robabilidade de Erro de Bit com erro de estimacéo - 64-QAM — k=1,p=1
10 T T T

! —0‘—(1:2
: —A— q=5
= . —O— a=10
=
10 \&i\
CUNAS
N,
D \*\,\*
10 VA ™~
b\\ N
N X
Q‘\ \‘\
10 \ ~
i\
N
'Y
10 L\ A

Figura 30 - BER x SNR com desvanecimento generalizado o« — k — p para o = {2, 5,10},
k = 10 e p = 1 considerando auséncia de [-CSI com estimacao por 100
mensagens.
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Figura 31 — BER x SNR com desvanecimento generalizado av — k — p para o = {2, 5,10},
k = 10 e 4 = 1 considerando auséncia de I-CSI com estimacao por 1000

mensagens.
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Figura 32 — Variancia do erro de estimagao x SNR com estimacao por 100 mensagens,
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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Figura 33 — Variancia do erro de estimagao x SNR com estimacao por 1000 mensagens,
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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3.4.8 Taxa de erro de bit com erro na estimacao para o caso a = 2, Kk =
{1,10,100} e p =1

Nesta simulagao foi analisado o caso &« = 2 e p = 1 com k = {1,10,100}. De
maneira semelhante ao que foi mostrado na Sec¢éo 3.4.7, uma estimacao de desvanecimento
por poucas mensagens (100 mensagens) gera uma curva de BER que nao representa com
fidelidade o canal por possuir poucas amostras e a variancia do erro de estimacao nao
possui uma boa convergéncia, como pode ser visto nas Figuras 34 e 36. Percebe-se que
para Kk = 1 e k = 10, as curvas apresentam instabilidade na convergéncia e a variancia
do erro de estimacao possui flutuagoes em torno do limitante. Para a condigdo com 1000
mensagens (Figura 35 e Figura 37), pode-se observar uma melhor convergéncia da BER e

da variancia do erro de estimagao.
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Figura 34 — BER x SNR com desvanecimento generalizado a — k — p para a = 2, k =
{1,10,100} e p = 1 considerando auséncia de I-CSI com estimagao por 100

mensagens.
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Figura 35 - BER x SNR com desvanecimento generalizado o« — k — p para o = 2, kK =
{1,10,100} e ;. = 1 considerando auséncia de I-CSI com estimagao por 1000
mensagens.
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Variancia do erro de estimagdo x Eb/N0 (dB) — Numero de simbolos — 25000
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Figura 36 — Variancia do erro de estimacao x SNR com estimacao por 1000 mensagens,
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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Figura 37 — Variancia do erro de estimacao x SNR com estimacgao por 10000 mensagens,
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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3.4.9 Taxa de erro de bit com erro na estimacao paraocasoa =2,k =1¢e
pw={1,10,100}

Nesta simulagao foi analisado o caso « =2 e k =1 com p = {1,10,100}. A Figura
38 mostra a BER estimada por 100 blocos, em que pode-se perceber falhas na estimacao
para o caso de maior varidncia do desvanecimento (= 1). A Figura 40 mostra uma boa
convergéncia do erro de estimacao para este caso. Uma melhor representacao da BER
¢ mostrada na Figura 39, em que foi utilizado 1000 mensagens para a estimagao. Nesta
figura, todas as curvas apresentam bom comportamento, sendo observado apenas alguns
erros para maiores valores SNR no caso = 1. A Figura 41 mostra a curva da variancia
do erro correspondente, em que pode ser visto uma convergéncia mais adequada para a

curva tedrica.
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Figura 38 — BER x SNR com desvanecimento generalizado o« — k — p para o« = 2,k = 1
e = {1,10,100} considerando auséncia de I-CSI com estimagao por 100

mensagens.
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Figura 39 — BER x SNR com desvanecimento generalizado a« — k — p para o =2,k =1
e u = {1,10,100} considerando auséncia de I-CSI com estimagao por 1000
mensagens.
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Figura 40 — Variancia do erro de estimagao x SNR com estimacao por 100 mensagens
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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Figura 41 — Variancia do erro de estimagdo x SNR com estimacao por 1000 mensagens
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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3.4.10 Taxa de erro de bit com erro na estimacao para o caso a = 2,
n={1,10,100} e u = 0,5

Nesta simulagdo foi analisado o caso o = 2, = 0.5 com n = {1,10,100}. A Figura
42 mostra a BER estimada por 100 blocos, em que pode-se perceber flutuagoes para
valores de SNR a partir de aproximadamente 20 dB, o que caracteriza uma estimacao
ruim para a taxa de erro de bit. Para este caso, a Figura 44 mostra a variancia do erro
de estimacao, em que pode-se perceber um comportamento instavel em relacao a curva
tedrica. Uma melhor estimacao da BER é feita com 1000 mensagens na transmissao, que
pode ser vista na Figura 43. Neste caso, a BER se mostrou mais estavel e a variancia do
erro de estimacao, visto na Figura 45, mostra uma convergéncia com menos flutuagoes do
que no caso anterior.
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Figura 42 - BER x SNR com desvanecimento generalizado a« — n — pu para o = 2, =
{1,100,1000}1 e p# = 0,5 considerando auséncia de I-CSI com estimagao por
100 mensagens.
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Figura 43 - BER x SNR com desvanecimento generalizado a« —n — p para a = 2 =
{1,100,1000}1 e u = 0,5 considerando auséncia de I-CSI com estimagao por
1000 mensagens.
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Figura 44 — Variancia do erro de estimagao x SNR com estimacao por 100 mensagens
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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Figura 45 — Varidncia do erro de estimacao x SNR com estimacao por 10000 mensagens
para varios casos de desvanecimento, em contraste com a curva tedrica.
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4 CONCLUSOES

O estudo dos efeitos em pequena escala no canal de comunicagao sem fio é funda-
mental para que a tecnologia consiga contornar os limites impostos pelo canal. Conhecer
os modelos de desvanecimento mais adequados para cada aplicacdo, que sejam capaz de
abstrair as generalidades e caracteristicas do canal é um importante passo para avaliar
um projeto de comunicagoes sem fio. Neste trabalho foi apresentada uma anélise tedrica,
em termos gerais, do canal e dos modelos de desvanecimento o — kK — e & — 1 — @, que
abragem diversos outros modelos de desvanecimento, tendo o objetivo de contribuir com
futuras pesquisas e podendo ser um passo inicial para a analise do canal e dos efeitos de

pequena escala.

Uma figura de mérito dos canais de comunicacao sem fio é a BER. A partir
desta medida pode-se avaliar quao adequado serd um esquema de modulagdo ou se a
transmissao atende aos requisitos do sistema. Com o objetivo de se observar os efeitos multi-
percurso no canal, foi avaliado o comportamento da BER para diferentes casos dos modelos
generalizados. Inicialmente foi considerado que a informagao do canal completamente
conhecida e observado o comportamento das curvas em diversos casos particulares de
desvanecimento. O conhecimento ideal da informacgao do canal nao é uma consideracao
pratica, dado que os efeitos do desvanecimento se manifestam de maneira aleatoria. Para
se encontrar uma curva de BER que seja fiel a um sistema real, deve-se considerar
problemas reais ao modelo. Para isso é mais coerente considerar que o receptor estima o
fator do desvanecimento com erros inerentes. Dois modelos de erros de estimacao foram
analisados: considerando que a variancia do erro de estimacao era irredutivel relativa a
SNR e considerando que a variancia do erro de estimacao era dependente da SNR e com
estimagao por meio de simbolos pilotos. A partir das simulacoes, foi observado que o erro
com variancia irredutivel provoca patamares na curva de BER, em que o aumento da SNR
nao diminui os erros de transmissao. No caso de erro com variancia redutivel, o aumento
da SNR provoca a diminui¢ao da taxa de erro de bit, porém foi observada uma grande
dependéncia da convergéncia das curvas em relacao ao nimero de mensagens utilizadas
para estimacao, sendo necessario projetar um sistema com boa eficiéncia entre informacao

util e simbolos pilotos para estimacao do desvanecimento.

4.1 Propostas de Trabalhos Futuros

Como propostas de trabalhos futuros, pode-se seguir as seguintes linhas de pesquisa:

a) Estudo da adequagao dos modelos generalizados em aplicagoes de sistemas sem

fio reais, como TV-Digital, para verificagao da fidelidade do modelo;
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b) Analisar os efeitos de estimagao utilizando outros esquemas de modulagao;
c¢) Estudo de técnicas mais eficientes de estimagao das amostras do desvanecimento;

d) Anélise de técnicas eficientes de compensacgao do desvanecimento considerando

o erro inerente da estimagao.

4.2 Publicacoes

O seguinte artigo foi produzido como resultado da pesquisa relacionada com este
trabalho:

Efeitos dos Erros de Estimacao em Canais sob Desvanecimento Generali-
zado a— Kk — . Aceito para publicagao no XXXIV Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes

e Processamento de Sinais em Santarém-PA.
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