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"Epoca triste a nossa, mais fdcil quebrar

um atomo que o preconceito”(Albert Einstein)
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Resumo

ste trabalho se propde a investigar e propor diferentes técnicas de
E estimacao de canal de multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) para
sistemas de comunicacao multiusuario operando em regime de interferéncia
em cenario de multiplas células. Atencao particular € dada ao caso onde
as estacoes radio-base sao equipadas com arranjos de antenas apresentando
grande quantidade de antenas, configurando o que se tem referido na
literatura como sistemas de comunicacao MIMO de grande dimensao
(VL-MIMO, do inglés: very large MIMO). Algumas destas técnicas exploram
as propriedades das grandes matrizes aleatorias e sio menos afetadas pela
contaminacao de pilotos. Nesta dissertacao, os parametros do canal VL-MIMO
sao estimados a partir de uma decomposicao em autovalores (EVD, do inglés:
eigenvalue-decomposition) da matriz de covariancia na saida do arranjo de
antenas receptoras. Esta técnica se mostra menos sensivel a presenca de
interferéncia do que outras que nao exploram propriedades especificas da
matriz de canal VL-MIMO, como € o caso da solucao classica dos minimos
quadrados (LS, do inglés: least-squares). Nesse contexto, propoe-se ainda uma
solucao para o fator de ambiguidade multiplicativa do método baseado em
EVD, utilizando um simples produto de Khatri-Rao. Na segunda parte desta
dissertacao, as propriedades dos sistemas VL-MIMO sao empregadas num
problema de localizacdo de fontes, a fim de determinar a direcao de chegada
(DOA) dos sinais incidentes sobre o arranjo, provenientes da célula em
questao. Explorando o subespaco de representacao dos sinais interferentes,
propoe-se o uso de um algoritmo de classificacao de tipo MUSIC para estimar
a matriz de canal de forma cega. O método proposto converte os altos
ganhos de resolucao dos arranjos VL-MIMO em capacidade de reducao de
interferéncia, podendo fornecer estimativas do canal adequadas, mesmo sob
niveis fortes de interferéncia e também em casos onde os sinais do usuario
desejado e dos interferentes sao altamente correlacionados espacialmente.

Extensas campanhas de simulacdo computacional foram realizadas, dando



um carater exploratoério a esta dissertacdo no sentido de abranger diferentes
cenarios e avaliar as técnicas investigadas em comparacao com solucoes
ja consolidadas, permitindo assim a elaboracao de um panorama mais
completo de caracterizacao dos problemas de estimacao de parametros no
caso VL-MIMO.

Palavras-Chave: Contaminacao de pilotos, direcao de chegada, estimacéao

de parametros, EVD, localizacao de fontes, minimos quadrados, MUSIC,

processamento de arranjos, sistemas de comunicacao, VL-MIMO.
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Abstract

he aim of this dissertation is mainly to investigate and propose different
T channel estimation techniques for a multicell multiuser multiple-input
multiple-output (MIMO) communication system. Particular attention is payed
to the case that is referred to as very large (VL) MIMO (VL-MIMO) arrays,
where the base stations are equipped with a great (or even huge) number os
antenna sensors. Some of these techniques exploit properties issued from
the (large) Random Matrices Theory and are therefore less affected by the
so-called pilot contamination effect. In this work, the parameters of the
VL-MIMO channel are estimated from the eigenvalue decomposition (EVD) of
the output covariance matrix of the receive antenna array. This technique
is more robust to the interference of signals from other cells compared with
methods that do not exploit the specific properties of the VL-MIMO channel
matrix, which is the case of the classical least squares (LS) solution. In this
context, this work also proposes a simpler way to resolve the scaling ambiguity
remaining from the EVD-based method using the Khatri-Rao product. The
second part of this dissertation exploits the VL-MIMO properties on a source
localization problem, aiming to determine the direction of arrival (DoA) of the
signals impinging on the antenna array from a given desired cell. Based on
the subspace representation of the outer cell interference signals, we propose a
new blind MUSIC-like classification algorithm to estimate the channel matrix.
The proposed technique convert the high resolution gains of the VL-MIMO
arrays into ability to reduce power of undesired signals, yielding good channel
estimates even under high interference power levels, and including cases
where desired and undesired signals are strongly correlated. Computer
simulations have been done in order to cope with different situations and
propagation scenarios, thus yielding an exploratory character to our research
and allowing us to evaluate and assess the investigated algorithms, comparing
them to consolidated solutions in order to establish a complete overview of the

parameter estimation problem in the VL-MIMO case.



Keywords: pilot contamination, direction-of-arrival, parameter estimation,
EVD, source localization, least squares, MUSIC, array processing,

communication systems, VL-MIMO system.
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Capitulo 1

Introducao

O uso de tecnologias baseadas em sistemas de multiplas entradas e
multiplas saidas (MIMO, do inglés: multiple-input multiple-output) vem sendo
estudado desde o final da década de 1990 até os dias atuais e aplicada
em varias padronizacdes de sistemas de comunicacao sem fio, ja que o
uso de MIMO aumenta significantemente a capacidade e a confiabilidade de
tais sistemas [1]. As pesquisas iniciais em MIMO focavam nos problemas
dos enlaces ponto-a-ponto onde dois dispositivos com multiplas antenas
comunicavam-se um com outro. Atualmente, o foco dos trabalhos nessa area
tem sido deslocado para sistemas mais complexos como o MIMO multiusuario
(MU-MIMO, do inglés: multiuser MIMO), onde uma estacao radio-base (BS, do
inglés: base station) com varias antenas serve simultaneamente um conjunto
de usuarios equipados com uma antena cada, de forma que os ganhos de
multiplexacao podem ser compartilhados por todos os usuarios [1]. Desta
forma, equipamentos caros sdo necessarios apenas no enlace final da estacao
radio-base e os terminais dos usuarios podem ser dispositivos que apresentam
uma antena de custo relativamente baixo. Além disso, devido a diversidade
observada do sistema multiusuario, o desempenho dos sistemas MU-MIMO
€ geralmente menos sensivel ao ambiente de propagacao que o caso MIMO
ponto-a-ponto. Como resultado, o MU-MIMO tornou-se uma parte integrante
das padronizacoes em comunicacao, tais como 802.11 (WiFi), 802.16 (WIMAX,
do inglés: worldwide interoperability for microwave access), LTE (do inglés:
long term evolution) [1] e progressivamente tem sido implantado em todo
mundo. No contexto dos sistemas de comunicacdo sem fio, ha atualmente
grande interesse em sistemas MU-MIMO, de um lado porque estes sistemas
permitem melhor explorar recursos fisicos do canal através do reuso de
frequéncias, mas também por que o uso de arquiteturas MIMO da flexibilidade
ao sistema que pode refletir em ganhos de diversidade ou de multiplexacao.

Na maioria das implementacoes MIMO, a estacao radio-base utiliza



usualmente algumas poucas antenas (isto €, menos que 10), e a melhoria
na eficiéncia espectral ainda € modesta embora importante [1]. Mais
recentemente, o uso de arranjos MIMO de grandes dimensoes (VL-MIMO,
do inglés: very large MIMO), também chamados MIMO massivo ou de larga
escala, tem recebido grande atencdo da comunidade cientifica por ser capaz
de proporcionar as altas taxas de transmissao e confiabilidade de conexao
necessarias as futuras redes de comunicacoes sem fio [2]. A ideia por tras dos
grandes arranjos de antenas € de utilizar sensores de menor porte, de forma
que cada elemento do arranjo de antenas tera menor consumo de poténcia.
O rapido crescimento do numero de aplicacoes trouxe limitacoes ao uso de
sistemas MIMO convencionais em termos de capacidade, eficiéncia espectral e
consumo de energia. Uma das solucoes apontadas na literatura para superar
estas limitacoes € o uso de grandes arranjos de antenas nas BS, ou mesmo nos
dispositivos dos usuarios. Os fatores essenciais que devem ser considerados
no projeto de sistemas VL-MIMO incluem o desenho dos modelos de difusao,
a estimacao de canal, o processamento nos enlaces direto (downlink) e reverso
(uplink), a pré-codificacao e as restricoes de energia e eficiéncia espectral [3].
Usando um grande arranjo de antenas e simples técnica de processamento
de sinais, os sistemas MU-MIMO podem fornecer um aumento consideravel
em confiabilidade e taxa de dados [4]. Sabe-se que o canal de propagacao
entre os usuarios e a estacao radio-base apresenta caracteristicas aleatoérias
e, sob condicoes favoraveis de propagacao, quando o numero de antenas
da BS aumenta, os vetores de canal tendem a se tornar ortogonais aos
pares [2]. Assumindo que a BS apresenta o conhecimento da informacao de
estado do canal (CSI, do inglés: channel state information), com uma simples
combinacao de razao maxima (MRC, do inglés: maximum ratio combining), a
interferéncia dos outros usuarios pode ser cancelada sem usar mais recursos
no espectro tempo-frequéncia [4]. Isto contribui para o aumento da eficiéncia
espectral. Em [5] foi provado que a poténcia de transmissao do enlace reverso
de cada usuario pode ser reduzida de forma inversamente proporcional ao
numero de antenas, sem reducao do desempenho. Isto se torna valido até
mesmo com processamento linear simples como o MRC ou a forcagem a zero
(ZF, do inglés: zero forcing), na estacao radio-base. Estes beneficios de usar
um arranjo grande de antenas podem ser obtidos se a BS apresenta a CSI [6].
Na pratica, a BS nao apresenta acesso a CSI perfeita e as assinaturas
espaciais dos usuarios devem ser estimadas. Uma das mais populares e
amplamente utilizadas abordagens em estimacao de canal MIMO € empregar
sinais piloto, também conhecidos como sequéncias piloto, e entao estimar

o canal baseado nos dados recebidos e no conhecimento dos simbolos de
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treinamento [7]. Num contexto multiusuario e multi-celular, as sequéncias
piloto sao reutilizadas nas cé€lulas vizinhas quando o tempo de coeréncia do
canal € limitado, ja que o numero de possiveis sequéncias piloto ortogonais
também ¢€ limitado. Com isso, as estimativas do canal obtidas numa
dada célula serao contaminadas apenas por algumas sequéncias piloto
transmitidas pelos usuarios em outras cé€lulas [6], [8]. Quanto a eficiéncia
energética, com a CSI estimada pelos pilotos no enlace reverso, foi mostrado
em [5] que a poténcia de transmissao por usuario pode ser reduzida de forma
inversamente proporcional a raiz quadrada do numero de antenas da estacao
radio-base. Neste caso ocorre um fenéomeno conhecido como contaminacao
por ruido devido ao fato de que, quando a poténcia de transmissao do usuario
€ reduzida, os erros de estimacao do canal tornam-se significantes [6].

Em [9], estimadores de canal, um com decomposicao convencional baseada
em autovalores (EVD, do inglés eigenvalue-decomposition) e o outro usando
um estimador amplamente linear (WL, do inglés: widely linear), foram
considerados para reduzir os problemas de contaminacao piloto em sistema
VL-MIMO. Em [10], um método baseado em subespaco para estimacao de
canal foi proposto para sistemas com arranjos de antenas assimétricos. Ja
em [11] foi mostrado que o desempenho de sistemas MIMO massivo torna-se
pior quando os coeficientes de correlacao dos canais aumentam. Em [12],
uma técnica de estimacao de canal baseada em sensoriamento compressivo
(CS, do inglés compressive sensing) foi proposta para mostrar os problemas
de estimacao de canal de sistemas MU-MIMO quando ambas as dimensoes
da matriz de canal crescem indefinidamente, utilizando um modelo fisico do
canal de propagacao. A este respeito sao apresentadas no capitulo 4 desta
dissertacao algumas das contribui¢coes deste trabalho, incluindo um método
semi-cego (parcialmente supervisionado) de estimacao de canal para sistemas
MIMO multi-célula multiusuario. Também se comparam os desempenhos de
diferentes técnicas de estimacao de canal no ambiente MU-MIMO multi-célula.

Uma outra contribuicao desta dissertacao reside no problema de
localizacao de fontes através da estimacao da direcao de chegada (DOA, do
inglés: direction-of-arrival). A técnica proposta permite reduzir os efeitos
nocivos da poténcia interferente em sistemas VL-MIMO. A estimacao de DOA
tem sido um topico de pesquisa ativo por um longo tempo. Historicamente,
as técnicas DOA encontraram aplicacdoes no campo de radares, sonares,
vigilancia eletronica e exploracao sismica [13]. Agéncias de inteligéncia usam
as técnicas de estimacao de DOA para converter localizacoes de transmissores
e interceptacao de sinais. A estimacao de DOA apresenta também aplicacoes

na localizacao de posicoes € nos sistemas de rastreamento [13].
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Mais recentemente, a estimacao de DOA se tornou importante nos sistemas
de comunicacao radio movel [14]. Por exemplo, a estimacao de DOA € bastante
util na determinacao da estrutura dos multipercursos dos canais de radio.
Os modelos de canal incorporam as estatisticas dos angulos de chegada
juntamente com as estatisticas do tempo de chegada para caracterizar mais
precisamente os multipercursos dos canais de radio [15]. Tal caracterizacao
€ especialmente importante na analise de sistemas de comunicacao os quais
empregam alguma forma de filtragem espacial usando antenas direcionais
setorizadas, comutacao de feixes de antenas ou antenas adaptativas [16].

A estimacao dos angulos de chegada dos multiplos sinais e dos seus
componentes multipercurso € importante em sistemas que empregam arranjos
de antenas adaptativos para extracao do sinal em ambientes interferentes.
Sistemas de antenas adaptativas sdo automaticamente capazes de formar
os feixes nas direcoes do sinal desejado e anular a direcao dos sinais
interferentes. As técnicas de estimacdo de DOA podem ser usadas para
estimar as direcoes dos sinais desejados e dos sinais interferentes, de
tal forma que eles podem ser separados utilizando um filtro espacial
apropriado. Métodos de estimacao de DOA baseados em formatacao de feixes
(beamforming) sao particularmente adequados para sistemas de comunicacao
sem fio que utilizam diferentes frequéncias para as transmissoes nos enlaces
direto e reverso [17, 18].

Nessa dissertacao, utiliza-se das propriedades dos sistemas VL-MIMO para
se estimar a direcao dos angulos de chegada no arranjo de antenas da estacao
radio-base. Ao lidar com arranjos massivos de antenas, surge a necessidade
de se explorar propriedades especiais das matrizes aleatorias de grandes
dimensoes. Nesse contexto, a Lei dos Grandes Numeros prové sustentacao

a uma série de resultados e por isso sera sucintamente apresentada abaixo.
Lei dos grandes numeros

A Lei dos Grandes Numeros € um conceito fundamental na Teoria da
Probabilidade, pela qual se declara que quando um evento de probabilidade
p € observado repetidamente em ocasioes independentes, a proporcao da
frequéncia observada deste evento em relacao ao total numero de repeticoes
converge em direcao a p a medida que o numero de repeticoes se torna
arbitrariamente grande [19]. Simples, pode-se dizer que conforme um
fenomeno ou experimento aleatorio € repetido ou observado um numero
crescente de vezes, a frequéncia relativa de ocorréncia do evento em questao se
aproxima da probabilidade (real) do dito evento. Este conceito, tal como usado

em probabilidade e estatistica, tem aplica¢oes praticas em ciéncias, economia,



agricultura, producao, negocios, e tantas outras atividades importantes [19].
Para uma declaracao mais formal da Lei dos Grandes Numeros, segue a
definicao abaixo, onde se aborda esta questao de forma mais ampla (Lei fraca)
e de forma mais estrita (Lei forte).
Definicao: Sejam {X;, X5, X3,...,X,} um conjunto de amostras aleatoérias,
definido como um conjunto de n variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d., do inglés independent and identically
distributed). Seja E{X;} = u e Var{X;} = E{(X; — p)?} = 0% < oo, Vi €
{1,...,n}, onde E{-} e Var{-} denotam os operadores esperanca e variancia,
respectivamente.  Define-se a média amostral X, como sendo a média

_ n
aritmética das n amostras aleatérias, ou seja: X, = = 3" X;. Entao, tomando

=1
arbitrariamente um valor € > 0, seguem-se os seguintes resultados [19, 20]:

» Lei Fraca dos Grandes Numeros: A média amostral X, converge em

probabilidade para pu, ou seja:

lim P (|X,—p|l>¢€ =0 (1.1)
n—oo
» Lei Forte dos Grandes Nameros: A média amostral X, converge com

probabilidade 1 para o valor esperado (esperanca) p, ou seja:
P< lim an—uy:o) ~ 1 (1.2)

A diferenca entre a Lei Fraca e a Lei Forte dos Grandes Numeros € sutil e
merece atencao. A Lei Fraca estabelece que a probabilidade de um desvio
significante de X, em relacdo a u tende a zero a medida em que n tende
ao infinito. Ainda assim, para n finito € concebivel que ocorra, mesmo que
raramente, de X, se desviar significantemente de u. A Lei Fraca nao oferece
informacao conclusiva a este respeito. Ja a Lei Forte afirma que quando
n — oo, toda a probabilidade se concentra em um subconjunto particular do
espaco amostral, formado por sequencias infinitas { X, X5, ...} cuja tem média
aritmética € igual a u. Ou seja, a Lei Forte estabelece que X,, converge para p
com probabilidade 1.

Tanto para a Lei Fraca quanto para a Lei Forte dos grandes numeros,
tem-se a suposicao de uma variancia finita. Embora esta suposicao seja
verdadeira (e desejavel) na maioria das aplicacoes ela €, em verdade, uma
suposicao mais forte do que o necessario. Ambas as leis se mantém sem esta
suposicao. A unica condicdo necessaria € que E(X;) = u < oo [19].

Pode-se dizer que o comportamento assintotico das Grandes Matrizes

Aleatorias € regido pela Lei dos Grandes Numeros, pois ela explica como os
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autovalores de uma matriz aleatéria tendem para valores deterministicos a
medida que as dimensoes da matriz crescem, guardada a proporcao entre
numero de linhas e de colunas. Além do mais, quando o numero de linhas
da matriz cresce para infinito, a tendéncia € que as colunas da matriz sejam

ortogonais aos pares.

1.1 Objetivos

]
Os principais objetivos desta dissertacao sao listados a seguir:

» Propor um algoritmo de estimacao de canal para sistemas de
comunicacao multiusuario multi-célula num cenario VL-MIMO, com
base em uma decomposicao em autovalores e autovetores da matriz de

covariancia estimada na saida do canal.

» Comparar e avaliar sob diferentes cenarios o desempenho do algoritmo
proposto com outras técnicas de estimacao de canal para sistemas de

comunicacao multiusuario multi-célula num cenario VL-MIMO.

» Propor um método menos complexo para resolver o fator multiplicativo
de ambiguidade da estimacao baseada em EVD utilizando o produto de
Khatri-Rao.

» Propor um algoritmo de subespaco escalonado pela poténcia de sinal
e da interferéncia, usando uma abordagem de tipo MUSIC (do inglés:
multiple-signal classification), para estimar de forma cega a direcao
de chegada dos sinais num contexto de sistemas MIMO multiusuario

multi-célula usando arranjos grandes de antenas.

» Comparar o desempenho do algoritmo de localizacao proposto
SIS-MUSIC (do inglés: signal-plus-interference subspace scaled MUSIC)
com técnicas de estimacao de canal classicas, como MUSIC e SS-MUSIC

(do inglés: signal subspace scaled MUSIC).

1.2 Publicacées e principais contribuicoes
]
As publicacoes relacionadas a essa dissertacao sao listadas a seguir:

» Artigo intitulado “On Supervised Channel Estimation Techniques for Very
Large MIMO Comununication Systems” (OSTERNO, I. S., AGUIAR, D. S.,
FERNANDES, C. E. R.), publicado no International Telecommunications
Symposium (ITS) - Sao Paulo - 2014.
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» Artigo intitulado “EVD-Based DOA Estimation and Interference
Reduction in Multicell Multiuser Massive MIMO Systems” (OSTERNO,
I. S., FERNANDES, C. E. R.), com resumo aceito ao evento IET - Intelligent
Signal Processing (ISP) - Londres - 2015.

Como contribuicoes e resultados relacionados ao primeiro artigo, pode-se

citar:

» Comparacao e avaliacdo de duas diferentes técnicas de estimacao de
canal num cenario VL-MIMO, com o intuito de avaliar seus desempenhos

sob diferentes situacdes de propagacao;

» Proposta de um novo método para resolver o fator multiplicativo de
ambiguidade da técnica de estimacao baseada em EVD, utilizando o

produto de Khatri-Rao.

» Estimacao baseada em EVD explora as propriedades assintoticas dos
sistemas de matrizes aleatorias grandes e, mais especificamente, o fato de
que com mais antenas, os vetores de canal entre os usuarios € as estacao
radio-base se tornam ortogonais aos pares, favorecendo esse método em

vez dos outros.

Ja com relacao ao segundo artigo, pode-se citar as seguintes contribuicoes
e resultados:

» Proposta de um algoritmo chamado de SIS-MUSIC, que estima cegamente
a direcao de chegada dos sinais num contexto de sistemas MIMO
multi-célula multiusuario, usando um grande arranjo de antenas na

estacao radio-base;

» Aumentar o desempenho da estimativa de canal do algoritmo SS-MUSIC
através de sua capacidade de rejeitar a interferéncia dos usuarios

servidos pelas células vizinhas;

» Explorar o subespaco interferente usando um grande arranjo de antenas,
com o intuito de tirar vantagem do ganho de resolucao do arranjo,
através da reducao no nivel de poténcia interferente e, assim, melhorar a

estimacao do canal.

» Resultados de simulacdées mostram que o método proposto apresentou
melhor desempenho que o MUSIC e o SS-MUSIC em diferentes cenarios,
particularmente sob alto niveis de poténcia interferente, e também em
casos quando o usuario desejado e os sinais interferentes sao altamente

correlacionados espacialmente.
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1.3 Organizacao da dissertacao

O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte maneira:

| 2

Capitulo 2 - Apresenta alguns conceitos preliminares com relacao aos
sistemas de comunicacao sem fio, os quais estdo inseridos ao longo
dessa dissertacao como: a propagacao no canal sem fio, a propagacao do
atraso em arranjos lineares, modelos de canal utilizados nesse trabalho

e ferramentas algébricas consideradas importantes.

Capitulo 3 - Aborda os sistemas VL-MIMO apresentando inicialmente
uma rapida introducao juntamente com uma revisao de literatura sobre
esta tematica. Segue-se uma discussao sobre as vantagens do sistema
VL-MIMO em relacao aos sistemas MIMO ponto-a-ponto, estimacao e
deteccao de canal em sistemas MIMO massivo e, por fim, contaminacao

piloto.

Capitulo 4 - Faz uma abordagem da estimacdo supervisionada
(semi-cega) de canal mostrando inicialmente o modelo MIMO multi-célula
multiusuario utilizado. Em seguida, apresenta-se a estimacao de
canal baseada em autovalores (EVD) e a estimacao de canal por
minimos quadrados. Por fim, apresentam-se resultados de simulacoes
computacionais referentes a esta secao e as conclusdoes da mesma. A
principal contribuicao original desse capitulo corresponde a reproducao
dos algoritmos investigados em uma vasta gama de cenarios nao
cobertos pela literatura até entao, permitindo uma melhor avaliacdo
de desempenho da técnica de estimacao de canal baseada em EVD,
inclusive utilizando a SER como métrica de avaliacao de desempenho.
Outra contribuicao importante foi o desenvolvimento de uma férmula
fechada para determinar mais facilmente os fatores multiplicativos de

ambiguidade utilizando um produto de Khatri-Rao.

Capitulo 5 - Faz referéncia aos métodos de estimacao da direcao
de chegada abordando inicialmente o modelo de sistema utilizado
nas simulacoes do capitulo. Em seguida, apresenta as técnicas
MUSIC, SS-MUSIC e a técnica proposta originalmente neste trabalho, o
algoritmo SIS-MUSIC. Por fim, apresentam-se resultados de simulacoes

computacionais referentes ao capitulo e as conclusées do mesmo.

Capitulo 6 - Apresenta as conclusodes finais e as perspectivas futuras

desta dissertacao.



Capitulo

Conceitos preliminares em

comunicacoes sem fio

Neste capitulo, serao apresentados alguns conceitos relevantes no contexto
dos sistemas de comunicacdo sem fio que serdo utilizados ao longo desta
dissertacao.

2.1 Propagacao no canal sem fio: desvanecimento,

sombreamento e atenuacao

]
O projeto de sistemas de comunicacoes sem fio confiaveis e de alta

taxa de transmissao continua sendo um grande desafio em funcao das
proprias caracteristicas peculiares do canal de comunicacao. Em um
ambiente de propagacao radio-movel, analisando-se a resposta ao impulso do
canal, pode-se caracterizar os principais fendomenos a que estao submetidos
os campos eletromagnéticos neste ambiente e que impoem limitacoes ao
desempenho dos sistemas de comunicacao sem fio.

No que diz respeito as dimensdes da regiao em que se estuda o

comportamento do sinal recebido, existem dois tipos de desvanecimento:

» Desvanecimento em larga escala: refere-se a intensidade meédia do
sinal avaliada em termos de uma grande distancia de separacao entre o
transmissor e o receptor. Basicamente, a poténcia média do sinal diminui
com o quadrado da distancia entre o transmissor e o receptor [21]. Em
ambientes urbanos, por exemplo, essa relacao deixa de ser quadratica e a
perda de poténcia do sinal passa a ser ainda mais acentuada a medida em
que a separacao transmissor-receptor aumenta. Esse desvanecimento
também € afetado pela existéncia de grandes objetos no percurso de

transmissao, tais como colinas, prédios e arvores.
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» Desvanecimento em pequena escala: refere-se as bruscas mudancas
na amplitude e na fase do sinal em pequenos deslocamentos entre
transmissor e receptor ou em curtos intervalos de tempo [21]. As
caracteristicas desse desvanecimento sao: o espalhamento temporal
do sinal e o ambiente variante no tempo devido a mobilidade relativa
existente entre transmissor e receptor. O efeito dessa mobilidade é a

natureza variante no tempo do multi-percurso [21].

Ainda tem-se como classificacdo o desvanecimento lento, onde o canal
pode ser assumido constante durante alguns intervalos de simbolo e o
desvanecimento rapido, onde o canal varia durante a transmissao de um unico
simbolo sendo o canal chamado também de “seletivo no tempo” [21]

Nessa dissertacao € utilizado o desvanecimento em larga escala, assim, os
principais efeitos desse tipo de desvanecimento, que correspondem as perdas
de poténcia do sinal no espaco livre € o sombreamento do sinal por obstaculos,
serao abordados aqui.

B Perda de percurso

Os diversos fendomenos de propagacao a que estao submetidos os campos
eletromagnéticos no ambiente oferecido pelo canal radio-moével impdem sérias
limitacoes ao desempenho dos sistemas de comunicacdao radio movel e
celulares. Fendomenos como reflexdo, refracdo e espalhamento sdo tidos
classicamente como responsaveis principais pelas grandes perdas de energia
das ondas ao longo do percurso de propagacao [22]. A presenca de
construcoes prediais, elementos de relevo e/ou vegetacao, grandes formacoes
hidrograficas, e até mesmo pequenos objetos em movimento em todo o trajeto
dos campos facilita a ocorréncia de perda de poténcia, provenientes dos
mecanismos citados.

Medidas de propagacao em canais radio-moéveis confirmam que a
intensidade média de um sinal transmitido e recebido em quaisquer dois
pontos do espaco decai de forma inversamente proporcional a uma poténcia ~

da distancia d entre dois pontos, de modo que a perda de percurso € dada por

d -
b.=Fh (L_o) (2.1)

em que P, € a poténcia média recebida em um ponto a distancia d da antena
transmissora que envia os sinais com poténcia P,, L, € um valor de referéncia
que € funcao dos ganhos das antenas transmissoras, receptora e da frequéncia
da portadora e v € o expoente de perda de percurso. O expoente de perda de
percurso varia tipicamente de 2 a 4 em cenarios urbanos [23].

B Sombreamento
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O sombreamento € caracterizado por variacoes aleatéorias na poténcia
do sinal recebido devido as obstrucoes causadas por objetos durante o
percurso de propagacao do sinal. Estas variacoes também sao causadas
por alteracées nas superficies refletoras e objetos dispersivos. O modelo
para o sombreamento do canal depende do tamanho das antenas, da
frequéncia da portadora e, principalmente, das caracteristicas dos obstaculos,
tais como, localizacao, tamanho e propriedades dielétricas [21]. Como
as caracteristicas dos objetos sao geralmente desconhecidas, um modelo
estatistico deve ser utilizado para descrever esta atenuacao. O modelo
mais comum para o sombreamento € o log-normal [24]. Este modelo
foi estudado experimentalmente. Os resultados empiricos mostraram sua
validade para descrever as variacoes de poténcia recebida tanto no ar livre
como em ambientes fechados. No modelo de sombreamento log-normal a
poténcia recebida possui uma distribuicao log-normal com funcao densidade
de probabilidades dada por

]_ T— 2
f(z) = e (2.2)
2ro
em que z = 20log,,z;, (em dB) € a variavel aleatoria representando as

variacoes do nivel da poténcia recebida e z;, € o valor linear de . u e o
sao, respectivamente, a média e o desvio padrao de x, ambos expressos em
decibéis [24]. A média pode ser baseada em um modelo analitico ou heuristico.
w1, quando medida heuristicamente, € igual ao desvanecimento em larga escala
médio, pois tanto a perda de percurso quanto as perdas por sombreamento
estao incorporadas nas medicoes. Para o método analitico, ; deve incorporar
tanto a perda de percurso como a atenuacao causada pelo obstaculo [24].

Na Fig. 2.1, tem-se uma ilustracao do cone de divergéncia e dos principais
parametros utilizados no modelo de atenuacao geométrica. Estudos na
area de sistemas de comunicacoes moveis apontam que nao € possivel a
obtencao de um feixe perfeitamente colimado, e ainda que este fosse obtido, a
propria propagacao na atmosfera geraria a sua divergéncia devido a difracao.
Essa divergéncia do feixe faz com que a area de sua secdo reta aumente
continuamente com a distancia propagada, de acordo com o angulo de
divergéncia. Assim, na posicao do receptor o diametro do feixe €, para enlaces
relativamente longos, muito maior que o diametro efetivo do receptor, fazendo
com que apenas uma parcela da energia do feixe incida sobre a area de
recepcao do telescopio receptor e seja captada. Desta forma, define-se a

atenuacao geométrica como a razao entre as areas efetivas do receptor e da
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secao reta do feixe na posicao do receptor, dada por [25]:

AtGeo = SR$ = d%x ) (2 . 3)
Son(R) ~ (drat 0-R)

em que Sg, € a area efetiva do receptor, Ssg(R) € a area da secao reta do feixe
na posicao do receptor, dg, € dr, sdao os diametros efetivos do receptor e do
transmissor, respectivamente, ¢ € o angulo de divergéncia do feixe e R € o

comprimento do enlace.

1
Ca/

Rx

Su(R)

Figura 2.1: Atenuacao Geomeétrica.

2.2 Propagacao do atraso em arranjos lineares uniformes

]
Arranjo de Antenas s(t)
A /
Xp(t) —

D
x,(1) —
D
X1 /
%) = st ~Ar,)
Xva() —m

Figura 2.2: A propagacdo da onda carrega o sinal s(t) que é recebido por cada
elemento no arranjo mas em diferentes instantes de tempo.

Considere uma geometria de arranjo linear uniforme com N elementos
enumerados por 0,1,...,N — 1. Considere que os elementos do arranjo
apresentam espacamento entre eles de meio comprimento de onda. Como

os elementos do arranjo de antenas sao estreitamente espacados, pode-se
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assumir que o sinal recebido pelos diferentes elementos sdo correlacionados.
Uma onda portadora em propagacao carrega o sinal em banda base, s(t), que €
recebido por cada elemento do arranjo, mas em diferentes instantes de tempo.
Assume-se, sem perda de generalidade, que a fase do sinal em banda base
recebida no elemento 0 € zero. A fase de s(t — At;) recebida em cada um dos
outros elementos sera mensurada com respeito a fase do sinal recebida no
0-ésimo elemento. Para medir a diferenca de fase, faz-se necessario medir
a diferenca de tempo que o sinal s(¢) chega no elemento 0 e o tempo que o
sinal chega no elemento k. Examinando a geometria da Fig. 2.2, e usando
trigonometria basica e as circunstancias da propagacao de ondas, o atraso do
tempo de chegada pode ser calculado como [26]

Aty — kD sin(é’)’ 2.4)

C

em que considera-se que a frente de onda é plana, Atf, é a diferenca do
tempo de chegada do sinal no elemento 0 e no elemento k£, em segundos, c
€ a velocidade da onda que corresponde a velocidade da luz em m/s e D é a
distancia entre os elementos em metros.

Supde-se que s(t) € um sinal modulado digitalmente com passa-baixa
equivalente a s;(t), a frequéncia da portadora € f. e o periodo de simbolo €&

T. O sinal pode ser escrito como [26]
s(t) = Re {s(t)e/*™ '} . (2.5)
O sinal recebido pelo k-ésimo elemento € dado por [26]
zy,(t) = Re {s(t — Atk)eﬂ”fc(t’m’“)} . (2.6)

Agora supoe-se também que o sinal recebido no k-€simo elemento seja
convertido para a banda base. Neste caso, o sinal recebido em banda base
é [26]

zp(t) = s;(t — Aty,)e 2Rl (2.7)

B Aproximacao para banda estreita
O sinal em banda base recebido € amostrado com um periodo de

amostragem de 7' segundos, o qual também € o periodo de simbolo, isto € [26]

2, (nT) = 5;(nT — Aty,)e 72 Al (2.8)

Em um sistema de comunicacoes digitais sem fio, o periodo de simbolo sera

bem maior que cada um dos atrasos de propagacao que chegam no arranjo,
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isto € [26]
T > Atg,parak=0,1,...,N — 1. (2.9)

Isto nos permite que a seguinte aproximacao seja feita [26]
2, (nT) ~ sy(nT)e 72 eAlk, (2.10)

As constantes ¢ € f. podem ser relacionadas através da equacao c = \f,, onde
A € o comprimento de propagacao da onda. O espaco entre os elementos
do arranjo podem ser calculados em comprimentos de onda como d = D/\.

Usando estas equacoes, (2.10) pode ser escrita como [26]:
2,(nT) = s;(nT)e72mndsin(®) (2.11)

Para evitar a sobreposicao de feixes no espaco, a distancia entre os elementos,
D, deve ser de \/2 ou menos [26]. Usando D = \/2 ou d = 1/2, simplificamos a

equacao (2.11) para [26]
2, (nT) ~ s;(nT)e 727 (2.12)

Uma notacao no tempo discreto sera usada com indice temporal n para que
(2.12) possa ser escrita como [26]

zi[n] = s[n]e IO = sn)a,(6). (2.13)

Faca a n-ésima amostra do sinal em banda base no k-ésimo elemento ser
denotado por zx[n|. Quando ha r sinais presentes, o n-ésimo simbolo do
i-ésimo sinal sera denotado por s;[n] parai =0,1,...,r—1. Um sinal amostrado

em banda base no k-ésimo elemento pode ser expresso como [26]
xEn] = Y si[nla(6;). (2.14)

Se a propagacao do sinal nao é digitalmente modulada e é em banda estreita,

a aproximacao mostrada em (2.14) ainda € valida.

2.3 Modelos de canal MIMO sem fio

]
Nesta secdo serdo abordados os modelos de canal para sistemas

de comunicacao MIMO sem fio e suas classificacoes. Em particular,
serao retratados com mais detalhes os modelos de canal utilizados nesta

dissertacao.
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Configuracéo da antena

Largura de banda

Propagacao fisica da onda Matriz de canal MIMO
Modelos fisicos: Modelos analiticos :
« Deterministico: - Raio tragado * Baseado na correlagdo: - Modelo i.i.d
- Medidas armazenadas - Modelo de Kronecker

- Modelo de Weichselberger
« Estocastico baseado

na geometria: - GSMC * Propagacdo motivada: - Modelo de espalhamento finito
- Modelo de maxima entropia
« Estocastico - Representacéo do canal virtual
nao-geomeétrico: - Tipo Saleh-Valenzuela

- Modelo Zwick

Modelos padronizados: - 3GPP SCM
- COST 259 e 273
- IEEE 802.11n

Figura 2.3: Classificacao dos modelos de canais MIMO e dos modelos de propagacao.

Um resumo da classificacao dos modelos de canal MIMO e dos modelos
de propagacao fisico da onda pode ser observado na Fig. 2.3. Uma variedade
de modelos de canal MIMO, muitos deles com base em medicoes, tém sido
relatados nos ultimos anos. Esses modelos podem ser classificados de varias
maneiras [27]. Uma das abordagens comumente utilizada para distinguir
os modelos de canal se baseiam no tipo de desvanecimento que esta sendo
considerado, associando-se os fendomenos de propagacao preponderantes com
a largura de banda de coeréncia do canal. Dentro desta abordagem, podem-se
classificar os canais em modelos de banda estreita (desvanecimento plano)
e modelos de banda larga (seletivo em frequéncia). Outra abordagens,
associando o desvanecimento ao tempo de coeréncia, definem-se os canais
variantes no tempo e os invariantes no tempo. Os modelos de canal MIMO em
banda estreita sao completamente caracterizados em termos de sua estrutura
espacial. Ja os modelos de canais em banda larga (com seletividade em
frequéncia) requerem uma modelagem adicional das caracteristicas do canal
de multiplos percursos [27].

A distincao fundamental da classificacdo dos modelos de canal MIMO e
dos modelos de propagacao fisico da onda se da entre os modelos fisicos
e os analiticos, sendo que os primeiros caracterizam um ambiente com
base nas propagacoes das ondas eletromagnéticas através da descricao da
propagacao dos multiplos percursos em ambas as direcoes [28], [29] entre
a localizacao do arranjo transmissor (7}) e a localizacao do arranjo receptor

(R;). Um modelo fisico normalmente explicita os parametros de propagacao
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da onda como a amplitude complexa, direcao de partida (DOD, do inglés:
direction-of-departure), direcao de chegada (DOA), e o atraso do componente
de multiplo percurso. Os modelos mais sofisticados também incorporam a
polarizacao e a variacao no tempo. Dependendo da complexidade escolhida,
os modelos fisicos permitem reproduzir com precisdao a propagacao do radio.
Os modelos fisicos sao independentes da configuracdao da antena (padrao de
antena, numero de antenas, geometria do arranjo, polarizacao, acoplamento
mutuo) e da largura de banda do sistema.

Os modelos fisicos de canais MIMO podem ser divididos em modelos
deterministicos, modelos estocasticos baseados na geometria e modelos
estocasticos nao-geométricos. Os modelos deterministicos caracterizam
a propagacao fisica dos parametros de uma maneira completamente
deterministica. Exemplos deste tipo sao o modelo de tracado de raio (ray
tracing) e o modelo de dados com medicdo armazenada (do inglés: stored
measurement data). Com os modelos de canais estocasticos baseados na
geometria (GSCM, do inglés: geometry-based stochastic models), a resposta
ao impulso € caracterizada pelas leis da propagacao de ondas aplicadas para
especificar o transmissor (7},), o receptor (R,) e os espalhadores geométricos,
os quais sao escolhidos de uma maneira estocastica (aleatoria). Em contraste,
modelos estocasticos nao-geométricos descrevem e determinam parametros
fisicos (DOD, DOA, atraso, etc) seguindo leis probabilisticas através da
prescricao das funcoes de distribuicao de probabilidade associadas sem
assumir a geometria subjacente (exemplos sao as extensoes do modelo de
Saleh-Valenzuela [30], [31]).

Ao contrario dos modelos fisicos, os modelos analiticos de canal
caracterizam a resposta ao impulso (ou, equivalentemente, a funcao de
transferéncia) do canal entre a transmissao e as antenas receptoras de
uma forma matematica/analitica sem explicitamente levar em consideracao
a propagacao das ondas. As respostas ao impulso individuais sao agrupadas
numa matriz de canal (MIMO). Os modelos analiticos sao muito populares
para sintetizar as matrizes MIMO num contexto de desenvolvimento de
sistemas e de algoritmos e verificacao.

Os modelos analiticos podem também ser subdivididos em modelos
baseados em (ou motivados por) propagacao e modelos baseados na
correlacao. A primeira subclasse modela a matriz de canal via parametros de
propagacao. Como exemplos tém-se: o modelo com espalhadores finitos [32],
o modelo de entropia maxima [33] e a representacdo do canal virtual [34].
Os modelos baseados na correlacao caracterizam a matriz de canal MIMO

estatisticamente em termos das correlacoes entre as entradas da matriz. Os
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modelos de canal analiticos baseados na correlacao mais populares sao: o
modelo de Kronecker [35] e o modelo de Weichselberger [36].

Para efeitos de comparacao entre diferentes sistemas MIMO e algoritmos,
varias organizacoes de regulamentacao internacional das telecomunicacoes
definiram os modelos de canais MIMO de referéncia que estabelecem as
condicoes para reproduzir o canal. No caso dos modelos fisicos, isto significa
especificar o modelo de canal, ambientes de referéncia, e os valores dos
parametros para estes ambientes. Como exemplos de modelos de referéncia
tém-se os seguintes: 3GPP [37], COST 259 [29], COST 273 [38], IEEE
802.16a,e [39], IEEE 802.11n [40].

A seguir serao brevemente discutidos o modelo de canal referido na
literatura por i.i.d., € também um modelo direcional onde se assume linha
direta de visada entre usuarios e arranjos. Estes modelos em destaque
abaixo serao utilizados no ambito das técnicas de estimacao de canal desta

dissertacao.
Modelo de canal i.i.d.

O modelo de canal MIMO analitico mais simples é o i.i.d., também
referenciado por modelo canonico. Assume-se que Ry € a matriz de matriz
de correlacao completa e descreve as estatisticas espaciais do canal MIMO,
sendo definida como Ry = E {HH"}, onde H = |h;..h,,] ¢ uma matriz n x m.
No caso do modelo i.i.d. tem-se que Ry = ¢°I, ou seja, todos os elementos
da matriz de canal MIMO sao descorrelacionados e apresentam variancia
igual a o?. Fisicamente, isto corresponde ao canal MIMO espacialmente
branco que ocorre em ambientes com rico espalhamento caracterizados
pelas componentes de multiplos percursos independentes e uniformemente
distribuidas em todas as direcoes. O modelo i.i.d. consiste de apenas
um parametro (a poténcia do canal (0?)) e € geralmente utilizado para
consideracoes tedricas como as informacoes da analise tedrica de sistemas
MIMO [41].

Um importante resultado acerca do modelo i.i.d., estabelecido em [33],
afirma que com base apenas num estado anterior de conhecimento, o modelo
i.i.d. € o unico que maximiza a entropia do sistema. Outro resultado também
de grande relevancia € que quando apenas a energia do canal € conhecida
(mas nao a frequéncia, a largura de banda, nem a forma como as ondas se
propagam, nem se sabe da existéncia de espalhadores, etc) entao o unico
modelo consistente € o i.i.d. Gaussiano. Por isso, em vez de dizer que este
modelo representa um ambiente rico em espalhamento, como a maioria dos

artigos o fazem, seria mais correto dizer que este modelo € o que melhor
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representa o canal nos casos em que nao se impoem outras restricoes além da
energia [33].

Modelo de canal direcional

O modelo direcional utilizado nesse trabalho se encaixa na classificacao de
modelo estocastico paramétrico (PSM, do inglés: parametric stochastic model),
que caracterizam os canais MIMO usando parametros selecionados, tais como
o angulo de chegada (AOA, do inglés: angle-of-arrival) e o angulo de partida
(AOD, do inglés: angle-of-departure) [42]. O sinal recebido € modelado como
uma superposicao de ondas, e muitas vezes adotado em uma estrutura de
linha de atraso aproveitada para a implementacdao. Dentro desta categoria,
modelos amplamente empregados incluem os modelos de canal espacial (SCM,
do inglés: spatial channel model) [43] para larguras de banda de até 5 MHz e
o SCM banda larga [44] para largura de banda acima de 5 MHz, especificados
no 3GPP.

No capitulo 5 desta dissertacao sera adotado um modelo de canal espacial
onde se leva em consideracao a transmissao em linha de visada direta
entre os usuarios e a estacao radio-base, sem considerar a existéncia dos
espalhadores. Neste cenario, o receptor nao se beneficia da diversidade
propiciada por um ambiente de multiplos percursos, tornando o ambiente
de propagacao mais severo. Detalhes especificos deste modelo serao

apresentados na secao 5.1.

2.4 Ferramentas algébricas relevantes
|

Ao longo desta dissertacdo, algumas ferramentas matematicas serao de

grande relevancia para o tratamento algébrico que se faz necessario no
manuseio de matrizes aleatorias. A seguir, sdo brevemente abordados dois
topicos a este respeito, introduzindo ferramentas que serao amplamente

exploradas nos capitulos subsequentes.
2.4.1 Decomposicao em autovalores e autovetores

Definicao: Para qualquer matriz quadrada A, um escalar A e um vetor nao

nulo z podem ser encontrados de tal forma que:
Az = )z. (2.15)

Em (2.15), A € chamado um autovalor de A e z é um autovetor de A
(também sao chamados de valor caracteristico e vetor caracteristico de A ,
respectivamente). Para encontrar A € z para uma matriz A, nés escrevemos

(2.15) como (A — AI)z = 0. O fator (A — A\I)z € uma combinacao das colunas
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de A — MI que sao linearmente dependentes. Assim a matriz quadrada A — A\I
é singular e pode ser resolvida para A usando det(A — \I) = O que € conhecida

como equacao caracteristica.
2.4.2 Pseudo-inversa de Moore-Penrose de uma matriz

Definicdo: Sejam m,n € N e seja uma matriz (ndo necessariamente
quadrada) A € C™*", Uma matriz At € C"™ € dita ser uma pseudo-inversa
de Moore-Penrose de A se satisfazer as seguintes condicoes:

I.AAT A=A,
2. A" Ac=A", em que c representa uma constante,
3.AA" € C™™ e A" A € C"" sdo auto-adjuntas.

Nota-se que se A € C"" € uma matriz quadrada inversivel, sua inversa
A™! satisfaz trivialmente as propriedades definidoras da pseudo-inversa de
Moore-Penrose.

A nocao de pseudo-inversa foi introduzida por E. H. Moore em 1920 e
redescoberta por R. Penrose em 1955. O conceito de pseudo-inversa de
Moore-Penrose € util para a resolucao de problemas de otimizacao lineares,
ou seja, para a determinacao da melhor aproximacao em termos de minimos

quadrados a solucao de sistemas lineares.

2.5 Conclusoes
[ ]

Neste capitulo foram explicitados alguns conceitos preliminares em

comunicacoes sem fio considerados importantes para o entendimento desse
trabalho, como a propagacao no canal sem fio incluindo os tipos de
desvanecimento, o sombreamento e a atenuacao, o modo como se da a
propagacao do atraso em arranjos lineares uniformes, a classificacao dos tipos
de modelos de canal para sistemas MIMO e algumas ferramentas algébricas
consideradas relevantes para essa dissertacao. Esses conceitos, juntamente
com os apresentados no proximo capitulo de VL-MIMO, irao compor as
ferramentas teodricas basicas para o desenvolvimento dos resultados obtidos

nos Capitulos 4 e 5.



Capitulo 3

Sistemas de comunicacao
multiusuario com arranjos MIMO
de grandes dimensodes (VL-MIMO)

O uso de arranjos de antenas de multiplas entradas e multiplas saidas
(MIMO) em sistemas de comunicacao € hoje uma realidade na maioria das
padronizacdes comerciais para comunicacdes sem fio, e progressivamente
tem sido implantado em todo mundo. Estas implementacoes, incluindo os
padroes IEEE 802.11 (WiFi), IEEE 802.16 (WiMAX), e ainda o LTE, exploram
este tipo de tecnologia na busca por beneficios como aumento de capacidade
e confiabilidade [1]. Apesar disso, ainda ha muito espaco para ampliacao
dos ganhos que podem ser obtidos pelo uso de arranjos com multiplas
antenas, dado que a abordagem MIMO ainda € vista como uma solucao cara
e sofisticada, frequentemente preferida em relacao as opcoes comercialmente
mais viaveis, como a compra de novas bandas do espectro [4]. Por outro lado,
sistemas de comunicacao multiusuario (MU) MIMO sao hoje uma alternativa
interessante aos sistemas MIMO ponto-a-ponto, os quais utilizam terminais
que exigem uma eletronica de radiofrequencia elaborada e cara, e onde os
beneficios da tecnologia MIMO, como os ganhos de multiplexacao, se tornam
menos evidentes [45].

Nos sistemas de comunicaciao multiusuario, estacoes radio-base (BS)
equipadas com varias antenas podem servir simultaneamente um conjunto
de usuarios com terminais simples de antena unica, de forma que os ganhos
de multiplexidade podem ser compartilhados por todos os usuarios [46, 47].
Como se pode observar, rigorosamente esta descricao do enlace reverso
corresponde a um sistema multiusuario de tipo SIMO (do inglés: single-input

multiple output), ou seja, MU-SIMO. Considera-se aqui que o conjunto das
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antenas dos equipamentos dos usuarios pode ser visto como um grande
arranjo de transmissao. No entanto, por se tratarem de usuarios diferentes
transmitindo sinais independentes, adota-se nesta dissertacao a denominacao
MU-MIMO, em consonancia com referéncias consultadas [2, 5].

Além disso, o desempenho dos sistemas MU-MIMO € geralmente menos
sensivel ao ambiente de propagacao que o caso MIMO ponto-a-ponto.
Em situacoes de linha de visada (LOS, do inglés: line-of-sight), sistemas
multiusuario se beneficiam de ganhos de multiplexacao enquanto a separacao
angular entre usuarios se mantiver acima da resolucao do arranjo, fato
este que nao ocorre no caso dos sistemas ponto-a-ponto. Neste contexto,
a informacao de estado do canal (CSI) tem um papel fundamental em um
sistema MIMO multiusuario, visto que o conhecimento da resposta do canal é
necessario tanto no enlace direto quanto no reverso.

Destaca-se que, apesar dos estudos acerca de sistemas MIMO massivos
serem majoritariamente teoricos até o presente momento, ja se observam na
literatura algumas opc¢oes de implementacoes praticas [48-51], e alguns casos
de medicoes fisicas de canal também tém sido reportados [52-54].

O objetivo deste capitulo € de apresentar uma visao geral dos sistemas
de comunicacao MIMO de grandes dimensodes, aqui referenciados de forma
abreviada por sistemas VL-MIMO. A Secdo 3.1 faz uma rapida introducao e
apresenta uma revisao da literatura recente sobre o assunto. A Secao 3.2
apresenta um historico da evolucao dos sistemas MIMO ponto-a-ponto aos
sistemas MIMO massivo. A Secao 3.3 aborda os problemas de estimacao de
canal e deteccao de sinais no contexto dos sistemas VL-MIMO. A Secao 3.4
discute os efeitos da contaminacao piloto. A Secao 3.5 encerra o presente
capitulo com algumas conclusoes importantes acerca do estado da arte e das

perspectivas para os sistemas VL-MIMO.

3.1 Sistemas MIMO massivos
]

Num recente esforco tanto para alcancar ganhos mais expressivos quanto

para simplificar o processamento necessario do sinal, os sistemas VL-MIMO
ou sistemas MIMO massivo tém sido propostos em [55], [4] onde cada BS ¢é
equipada com uma ordem de magnitude maior de antenas, isto €, 100 ou
mais antenas. Uma rede MU-MIMO massivo € descrita na Fig. 3.1. De acordo
com [4] é possivel demonstrar que os efeitos do ruido descorrelacionado e o
desvanecimento em pequena escala sao eliminados, o numero de usuarios por
c€lula € independente do tamanho da célula, e a energia transmitida por bits
requerida reduz a medida que o numero de antenas numa célula MIMO vai

para infinito. Além do mais, abordagens mais simples de processamento de
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sinais lineares, tais como pre-codificacao/deteccao com filtro casado (MF, do
inglés: matched-filter), podem ser usadas em sistemas VL-MIMO para alcancar

aquelas vantagens [1].

Figura 3.1: Ilustracao de um sistema MU-MIMO massivo.

Em [4] mostrou-se que, sob suposicoes realisticas de propagacao, sistemas
MIMO massivo nao cooperativos utilizando um filtro casado poderiam em
principio alcancar uma taxa de dados de 17 Mb/s para cada um dos 40
usuarios em um canal de 20 MHz tanto na direcao de enlace reverso (uplink)
quanto em enlace direto (downlink), com uma vazao de dados média de
730 MB/s por célula e uma eficiéncia espectral global de 26.5 bps/Hz.
Como o numero de antenas na BS € caracteristicamente assumido ser
significantemente maior que o numero de usuarios, um grande numero de
graus de liberdade € disponivel e pode ser usado para modelar os sinais
transmitidos sem exigir muitos recursos de hardware ou com interferéncia
nula [1]. Para o desenvolvimento de tal sistema pratico, faz-se necessario
algoritmos especificos para sistemas MIMO massivo para manter a baixa
complexidade.

Uma outra vantagem do VL-MIMO esta associada ao seu potencial
em eficiéncia energética em comparacao com os sistemas que apresentam
uma antena ou um numero pequeno de antenas. Mostrou-se em [56]
que, para alcancar o mesmo desempenho do sistema de unica-entrada e
unica-saida (SISO, do inglés: single-input single-output) equivalente, cada
usuario de antena unica num sistema VL-MIMO pode reduzir sua poténcia
de transmissao proporcionalmente ao numero de antenas da BS, assumindo
perfeito conhecimento da CSI, ou proporcionalmente a raiz quadrada do
numero de antenas da BS, no caso em que o conhecimento da CSI € imperfeito.
Com um grande numero de antenas, o arranjo ganha enormemente em
resolucao e a energia pode ser focalizada com alta precisao em pequenas
regioes do espaco. Isto torna possivel a realizacao de ganhos extremamente

expressivos de eficiéncia energética, o que € de suma importancia para



3.2. Do MIMO convencional ao MIMO massivo 23

as redes sem fio futuras, onde o consumo excessivo de energia € uma
preocupacao cada vez maior [57,58]. Por outro lado, se uma poténcia de
transmissao adequada esta disponivel, entao um sistema MIMO massivo
poderia estender o alcance de operacao em comparacao com um sistema de
uma antena. Ainda que as conclusoes de [56] ignoram o consumo de energia
dos circuitos internos do radio, o VL-MIMO ¢ ainda uma candidato promissor
para a melhoria da eficiéncia energética das redes futuras.

As observacoes descritas acima tém provocado muitas atividades de
pesquisa voltadas para a compreensao do processamento de sinal e
ramificacoes de informacoes teoricas do projeto de sistemas VL-MIMO. Em
[59], os sistemas MIMO massivo sao inspecionados a partir de varias
perspectivas, incluindo informac¢odes fundamentais de ganho tedrico, antenas e
aspectos de propagacao e projeto de transceptores. No restante deste capitulo

sera feita uma abordagem mais abrangente a respeito de sistemas VL-MIMO.

3.2 Do MIMO convencional ao MIMO massivo

]
Nesta secao, as vantagens dos sistemas VL-MIMO sao inspecionadas a

partir de pontos de vista de informacoes teodricas. Inicia-se esta secao com
sistemas MIMO ponto-a-ponto para mostrar as oportunidades potenciais que
surgem ao equipar os terminais com varias antenas, e depois discute-se o
desempenho dos sistemas MU-MIMO, onde multiplos usuarios de uma antena
estao se comunicando com uma estacao radio-base equipada com um grande

numero de antenas (c.f. [59-61]).
3.2.1 MIMO ponto-a-ponto

Considera-se a seguir o problema da capacidade de canal em uma
transmissao MIMO ponto-a-ponto, onde o transmissor e o receptor estao
equipados com () e M antenas, respectivamente, assumindo um canal de
banda estreita variante no tempo com uma matriz de canal deterministica
e constante H € C?*, Esquemas baseados em OFDM (do inglés: orthogonal
Jrequency-division multiplexing) sao normalmente usados para transformar o
canal de banda larga seletivo em frequéncia em multiplos canais paralelos
banda estreita de desvanecimento plano [62].

Assume-se que a CSI perfeita esta disponivel no receptor e os sinais
transmitidos sao independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), com
poténcia p e ruido aditivo na saida do canal descrito por uma distribuicao
Gaussiana complexa circularmente simétrica de meédia nula e matriz

de covariancia identidade I. Como estas suposicoes, a taxa alcancavel
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instantanea pode ser expressa como [1]:

C = log, det <I + %HHH) bits/s/hz, (8.1

em que os coeficientes da matriz de canal H sao normalizados de forma que
tr (HHH ) ~ QM. Limites superiores e inferiores na capacidade sao obtidos

em [59] com a ajuda da desigualdade de Jensen:

3.2
0 (3.2)

log, (1 +pM) < C < min(Q, M) log, (1 + ZM) :

A taxa alcancavel real depende da distribuicao de valores singulares de
HH". Entre todos os canais com a mesma normalizacio, temos aqueles cujos
valores singulares sao todos iguais ao valor da maior taxa alcancavel, isto
€, o limite superior em (3.2), como também tém-se aqueles com apenas um
valor singular ndo nulo que apresentam a menor taxa, isto €, o limite inferior
em (3.2). O melhor caso pode ser aproximado no limite por um cenario onde
todos os coeficientes de propagacao da matriz de canal sao i.i.d., enquanto
que o pior caso corresponde por exemplo ao cenario com propagacao em linha
de visada [1].

Serao brevemente discutidos a seguir os dois casos extremos, onde tanto
o numero de antenas transmissoras quanto o namero de antenas receptoras

vao para o infinito.

1. @ > M e (Q — oo: Quando o numero de antenas transmissoras tende a
infinito enquanto que o numero de antenas receptoras € constante, isto
€, Q> M, Q — oo, os vetores linha de H sao assintoticamente ortogonais,

e assim [1]:
(HH")

Q

Neste caso, a taxa alcancavel em (3.1) pode ser aproximada como [1]

~ I (3.3)

C'~ Mlog, (1+p) bits/s/hz, (3.4)

o qual alcanca o limite superior em (3.2).

2. > M e M — oo: No caso reciproco ao anterior, utilizando o mesmo

raciocinio, segue que [1]:
C = Qlog, (1 + %) bits/s/hz, (3.5)

o qual alcanca o limite inferior de (3.2).
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Os resultados de (3.4) e (3.5) mostram as vantagens de equipar os arranjos
num enlace MIMO com um grande numero de antenas. No entanto, a
discussao acima depende da suposicao de que os vetores linha ou coluna

de H sao assintoticamente ortogonais.
3.2.2 MIMO multiusuario

Sistemas MU-MIMO podem obter os ganhos de multiplexacao promissores
dos sistemas MIMO ponto-a-ponto ao mesmo tempo em que eliminam
problemas causados por ambientes de propagacido desfavoraveis. Conforme
discutido anteriormente, adota-se aqui a nomenclatura MU-MIMO para
denotar o enlace reverso de sistemas em que multiplos usuarios de antena
unica transmitem para uma BS equipada com multiplas antenas.

A seguir, e no decorrer do restante desta dissertacao, considera-se um
sistema MU-MIMO com L cé€lulas, onde cada cé€lula apresenta K usuarios
com uma antena e uma estacao radio-base com M antenas. O numero
total de antenas transmissoras (usuarios) no sistema €, portanto, dado por
(Q = LK. Denotam-se os coeficientes do canal do k-ésimo usuario na
[-ésima célula para a m-ésima antena da i-ésima estacao radio-base como
hikim, 0 qual corresponde ao fator de desvanecimento em pequena escala
complexo, um fator de amplitude que corresponde a atenuacao geométrica

e o desvanecimento em larga escala:

hi,k,l,m = Giklm di,k,l; (3.6)

em que g; .., € d;;; denotam os coeficientes de desvanecimento em pequena
escala e de desvanecimento em larga escala, respectivamente. Os coeficientes
de desvanecimento em pequena escala sao assumidos aqui serem diferentes
para diferentes usuarios ou para diferentes antenas em cada BS, enquanto
que os coeficientes de larga escala sao os mesmos para diferentes antenas na
mesma BS mas sao dependentes dos usuarios. Assim, a matriz de canal de

todos os K usuarios na [-ésima célula para a i-ésima BS pode ser expressa

como
hz’,l,l,l cen hi,K,l,l
. 1/2
H;, = : .. : =G; D", (3.7)
hi,l,l,M hz‘,K,l,M
em que
9i111 --- 9iKl1
G, = : : ) (3.8)

i1 M - Gi KM
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D, = . (3.9)

di k.1
Como caso particular do sistema descrito acima, considere um sistema
MU-MIMO de uma célula (L = 1), com () = K usuarios de antena tnica e uma
estacao radio-base com M antenas. Para simplificar, os indices das células e

da estacao radio-base sao descartados quando um sistema de uma célula é

considerado.

1. Enlace reverso (uplink): Para a transmissao no uplink, baseado na
hipotese de que os coeficientes de desvanecimento em pequena escala
para diferentes usuarios sao independentes, as colunas do vetor de canal
dos diferentes usuarios tornam-se assintoticamente ortogonais a medida
em que o numero de antenas na estacdo-base (M) tende a infinito [4].
Assim, segue que H’H ~ MD [1]. A taxa global alcancavel dos usuarios

€ dada por [1]:

K
C = log, det (I+ p,H"H) ~ Y "log, (1 + Mp,d;) bits/s/hz, (3.10)

k=1

em que p, € a poténcia de transmissao do enlace reverso. Sabe-se ainda
que o processamento de um filtro casado simples na BS pode alcancar
a capacidade em (3.10). Nesse caso, a BS processa o vetor do sinal
multiplicando-o pelo conjugado transposto do canal. Como os vetores
do canal sao assintoticamente ortogonais, a matriz H” nao colore o ruido
e o filtro casado consegue separar os sinais dos usuarios em diferentes
feixes, eliminando assintoticamente a interferéncia entre usuarios. As
transmissoes de cada usuario pode ser assim tratadas como se fossem
provenientes de um canal SISO. A relacao sinal-ruido (SNR, do inglés:
signal-to-noise ratio) para o k-€simo usuario € Mp,d; € a taxa alcancavel
dada pelo limite de (3.10), ou seja, o uso do filtro casado na BS leva a
um desempenho 6timo em termos de capacidade quando o numero de

antenas na BS cresce indefinidamente.

2. Enlace direto (downlink): No caso da transmissao da BS para os
usuarios, assumindo o modo de duplexacao por divisao de tempo (TDD,
do inglés: time-division duplexing), a matriz de canal € dada pela
transposta conjugada do canal reverso [1]. A BS usualmente estima a

CSI correspondente dos usuarios com base na transmissao de pilotos
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no enlace reverso. Desta forma, é possivel para a BS realizar alocacao
de poténcia a fim de maximizar a taxa de transmissdao somada dos
usuarios. Com um esquema de alocacao de poténcia adequado, a soma

da capacidade para o sistema € dado por [61]:

C = nllix log, det (IM + dePalHH) ~ r%?lx log, det (Ix + pgMP,D) bits/s/hz,

(3.11)
em que p,; € a poténcia de transmissao do enlace direto, P,; € uma matriz
diagonal positiva de alocacao de poténcia com p,...,p; como elementos

de sua diagonal, sujeito a > | p = 1.

Usando o filtro casado como pré-codificador, no caso em que o numero
de antenas da BS (M) tende ao infinito, a transmissao da BS para cada
usuario pode ser vista como se fosse um canal SISO, e novamente,
a interferéncia entre usuarios € suprimida. A taxa global de dados
alcancavel pode ser maximizada através da escolha de um esquema
apropriado de alocacao de poténcia como em (3.11), de forma que a
capacidade maxima pode ser alcancada usando um simples filtro casado

como pré-codificador [1].

Acima, mostrou-se que na hipotese de ortogonalidade assintotica entre
os canais dos usuarios, um simples filtro casado empregado como
pré-codificador/detector pode levar o sistema a alcancar sua capacidade
maxima quando o numero de antenas receptoras € muito maior que o nuimero
total de antenas transmissoras (usuarios), tendendo ao infinito, isto é, M > @
e M — oo.

Neste contexto, a informacao de estado do canal (CSI) tem um papel
fundamental em um sistema MIMO multiusuario, visto que o conhecimento
da resposta do canal € necessario tanto no enlace direto quanto no reverso.

Este problema sera abordado na secao a seguir.

3.3 Estimacao de canal e deteccao de sinal
]

Nesta secao, serao discutidos os problemas de estimacao de canal e

deteccao de sinais para sistemas VL-MIMO. Primeiramente, serao tratados
os métodos de estimacao de canal, onde sera explicado porque o modo TDD
€ usualmente utilizado. Depois, os métodos de deteccao de sinal linear e

nao-linear serao apresentados.
3.3.1 Estimacao de canal

Para sistemas MIMO regulares, a pre-codificacao multiusuario no enlace

direto e deteccao no enlace reverso requerem CSI na estacao radio-base. O
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recurso, tempo ou frequéncia, exigido para estimacao de canal num sistema
MIMO é proporcional ao numero de antenas transmissoras e € independente
do numero de antenas receptoras.

Caso o modo de duplexacdo por divisao de frequéncia (FDD, do inglés:
Jrequency-division duplexing) seja utilizado, isto €, canais direto e reverso
usam diferentes bandas de frequéncia, entao a CSI correspondente para estes
canais sao diferentes [1]. A estimaciao de canal no enlace direto é realizada
na estacao radio-base através das diferentes sequéncias piloto enviadas por
todos os usuarios. O tempo exigido para a transmissao dos pilotos no enlace
reverso € independente do numero de antenas na BS. Contudo, para obter a
CSI do canal direto em sistemas FDD, um procedimento de dois estagios €
requerido. Primeiramente a estacao radio-base transmite os simbolos piloto
para todos os usuarios, e entao todos os usuarios retornam a CSI estimada
(parcial ou completa) pelo canal reverso para a estacao radio-base. O tempo
exigido para transmitir os simbolos piloto no enlace direto € proporcional ao
numero de antenas na BS. Quando o numero de antenas cresce, as estratégias
de estimacdo de canal direto tradicionais para os sistemas FDD tornam-se

inviaveis.

7 | | ||
Piloto no enlace reverso - Dados no enlace reverso

I: Dados no enlace direto  ZZZ] Processamento da BS

Figura 3.2: Protocolo TDD MIMO multiusuario.

Felizmente, a estratégia de estimacao de canal em sistemas TDD podem
ser utilizadas para resolver o problema. Com base na suposicao de
reciprocidade do canal, apenas a CSI do enlace reverso precisa ser estimada.
Em [63], um protocolo TDD, mostrado na Fig. 3.2, foi proposto. De
acordo com este protocolo, todos os usuarios em todas as células primeiro
enviam sincronizadamente sinais para as BS. Depois, os usuarios enviam as
sequéncias piloto. A estacao radio-base utiliza estas sequéncias piloto para
estimar a CSI do usuarios localizados na suas cé€lulas. Entao, as BSs utilizam
a CSI estimada para detectar os simbolos transmitidos no canal reverso e
gerar os vetores de formatacao de feixe visando a transmissdo da BS para
os usuarios. Entretanto, devido ao tempo de coeréncia do canal limitado, as
sequéncias piloto utilizadas pelos usuarios nas células vizinhas podem nao ser
ortogonais aquelas dentro da célula, causando o problema da contaminacao
entre os sinais piloto [4], o que sera discutido na Secao 3.4.

Estimacao de canal baseada no erro quadratico médio minimo (MMSE,
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do inglés: minimum mean square error) € comumente utilizada [1], podendo
prover desempenho proximo do otimo com baixa complexidade. Além da
estimacao MMSE, uma abordagem de estimacao de canal baseada em
sensoriamento compressivo (CS) foi proposta em [12], explorando o fato de
que os graus de liberdade da matriz de canal fisica sdo bem menores que o
numero de parametros livres. Para melhorar a eficiéncia espectral do sistema,
um projeto de sequéncia de treinamento no tempo-frequéncia foi desenvolvido
em [64]. A estrutura proposta alcanca os beneficios da estimac¢dao no dominio

do tempo e da frequéncia enquanto que evita as suas desvantagens [1].
3.3.2 Deteccao de sinal

Detectores de sinal lineares com baixa complexidade, tais como o filtro
casado (MF), o ZF e o MMSE, sao bons candidatos para resolver os problemas
praticos para sistemas VL-MIMO. Eles podem alcancar assintoticamente a
capacidade quando o numero de antenas na BS é grande o suficiente em
comparacao com o numero de usuarios e quando os vetores do canal dos
diferentes usuarios sao independentes [4,59]. O desempenho dos sistemas
MIMO massivo baseado em varios receptores lineares tem sido estudado de
varias perspectivas [65-68]. Uma comparacao de desempenho entre o receptor
MMSE e o MF num sistema com configuracoes realisticas € fornecida em [65].
Isto mostra que o receptor MMSE pode alcancar com menos antenas o mesmo
desempenho que o MF, especialmente quando existe interferéncia inter-célula.
O cenario com taxa limitada do numero de antenas para o numero de usuarios
foi investigado em [66, 67] para os receptores MMSE e o MF, respectivamente.
Em [66], uma expressao para a razao sinal interferéncia mais ruido (SINR,
do inglés: signal-to-interference-plus-noise-ratio) do receptor MMSE para um
sistema de apenas uma célula com taxa limitada do numero de antenas
para o numero de usuarios € obtida. Dois tipos de receptores MMSE sao
considerados: o receptor MMSE 6timo que leva em consideracao os diferentes
niveis de poténcia de transmissao dos diferentes usuarios e o receptor MMSE
sub-6timo que assume poténcias de transmissao iguais. Em [67], a taxa de
dados exata, a taxa de erro de simbolos e o desempenho em outage do receptor
ZF sao obtidos. Além de sistemas MIMO centralizados, a soma da taxa dos
receptores ZF num sistema MIMO distribuido € também analisada e os limites
inferiores e superiores da soma da taxa sao obtidos em [68].

Além dos meétodos de deteccao lineares, a deteccao nao-linear pode
também ser utilizada para alcancar melhor desempenho a custo de
maior complexidade computacional. @A reducdao de complexidade para

detectores nao-lineares em sistemas VL-MIMO € a questao-chave e alguns
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trabalhos tém focado neste tema. Um equalizador BI-GDFE (do inglés:
block-iterative-generalized-decision-feedback-equalizer) € proposto em [69], e
seu desempenho SINR € avaliado. Para canais MIMO aleatorios, o BI-GDFE
proposto pode aproximar-se do limite do MF com usuarios que apresentam
uma antena com poucas iteracoes até mesmo se o numero de antenas for
grande. Os esquemas de reducao de complexidade para a busca da vizinhanca
local existente, incluindo a busca ascendente de verossimilhanca (LAS, do
inglés: likelihood ascent search) [70, 71] e a busca tabu (TS, do inglés:
tabu search) [72], sao apresentados. Deteccdao baseada em LAS em [71]
pode alcancar uma melhor taxa de erros de bits com a mesma ordem de
complexidade que o tradicional LAS. O método TS em camadas em [72]
executa a deteccao em camadas e funciona bem em sistemas VL-MIMO com
baixa complexidade. Esquemas baseados em grafos de baixa complexidade
sao propostos em [73] e [74]. Em [73], um receptor de baixa complexidade
baseado em otimizacao por enxame de particulas e deteccao de dados em
grafos de fator € investigado. Para se obter boas caracteristicas tanto do
algoritmo de busca na vizinhanca quanto do grafo de fator baseado no
algoritmo de propagacao confiavel (BP, do inglés: belief propagation), uma
aproximacao TS-BP hibrida reativa € desenvolvida em [74]. Isto pode alcancar
desempenho proximo do 6timo com baixa complexidade para sinais com
modulacao de alta ordem. Além disso, em [75] algoritmos de reducao de trelica
(LR, do inglés: lattice-reduction) baseado em elementos pode prover melhor
desempenho que outras abordagens LR com menor complexidade. Alguns
outros trabalhos relacionados com deteccao de sinal podem ser encontrados
em [76], [77] e [78].

Como foi discutido anteriormente, o TDD € o método mais apropriado para
ser empregado nos sistemas VL-MIMO ja que o FDD apresenta alto overhead
e alta complexidade em relacao a estimacao do canal e compartilhamento do
mesmo. Em sistemas TDD, a estacao radio-base estima os coeficientes de
canal dos usuarios com base em sequencias piloto que sdao conhecidas tanto
pelo transmissor quanto pelo receptor e que sao supostamente ortogonais
entre si. No entanto o reuso de pilotos em células vizinhas quebra o principio
da ortogonalidade entre as sequencias de treinamento, fazendo com que os
sinais interfiram entre si. Este problema, conhecido como contaminacao de

pilotos, sera discutido na proxima secao.

3.4 Contaminacao piloto
]

A Fig. 3.3(a) ilustra um sistema de transmissao VL-MIMO baseado em

TDD, onde as sequéncias piloto sao transmitidas a partir dos usuarios no
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enlace reverso para estimar o canal.

(b)

Figura 3.3: Ilustracao do conceito de contaminacao piloto. (a) Transmissao Uplink.
(b) Transmissao Downlink (Fonte: [1]).

Seja ¢, = (zp,[j],, . zp,[ﬁ)T a sequeéncia piloto do usuario k£ na cé€lula [, onde

7 denota o tamanho das sequéncias piloto. Ainda que nao seja necessario,

€ conveniente assumir que |¢,E7;]l = 1 [1]. Idealmente, as sequéncias piloto

utilizadas pelos usuarios da mesma célula e das células vizinhas devem ser
ortogonais, isto €

Vit = 0k — g1l = 1], (3.12)

em que ¢ [-] € uma funcao impulso discreta, definida como:

S =4 =0 (3.13)

0, caso contrario.
Neste caso, uma BS pode obter a estimacao nao contaminada dos vetores
do canal no sentido de que estes vetores nao sao correlacionados com os
vetores do canal dos outros usuarios. Contudo, o niumero de sequéncias piloto
ortogonais com um dado periodo e largura de banda € limitado, que por sua

vez limita o niumero de usuarios que podem ser servidos [4]. Com o intuito de
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lhe proporcionar mais usuarios, sequéncias piloto nao-ortogonais sao usadas

nas cé€lulas vizinhas. Assim, para algum k, j,[ e I’ diferente, pode-se ter:

Vb # 0. (3.14)

Como resultado, a estimacao do vetor do canal para um dado usuario torna-se
correlacionada com os vetores do canal dos outros usuarios com sequéncias
piloto nao-ortogonais.

Existem varios esquemas de atribuicao das sequéncias piloto para os
usuarios nas diferentes células [1]. Um esquema simples € reusar o mesmo
conjunto de sequéncias piloto, digamos vy, ...,¢, em todas as c€lulas. Isto
significa que ao k-ésimo usuario em qualquer célula sera atribuida a sequéncia
piloto v¥,. Sequéncias piloto idénticas atribuidas aos usuarios das células
vizinhas irao interferir uns aos os outros causando contaminacao piloto. Esta
situacao € mostrada na Fig. 3.3. Apenas os usuarios com a mesma sequéncia
piloto ¢, sao mostrados. Durante a transmissao no enlace direto, isto resulta
num beamforming dos sinais na BS nao apenas dos seus proprios usuarios,
como também dos usuarios nas células vizinhas, e assim cria uma fonte
poderosa de interferéncia direcional [1]. Esta interferéncia, ao contrario da
interferéncia intra-célula, nao desaparecera quando o numero de antenas
da BS aumentar. Um efeito similar ocorre durante a transmissao no enlace
reverso.

Considere um sistema com L cé€lulas. Cada célula é assumida ter K
usuarios com uma antena e uma estacao radio-base com M antenas, onde
M > K. Para propositos de ilustracao, assume-se que todas as L células
utilizam o mesmo conjunto de K sequéncias piloto, representadas pela matriz
ortogonal ® = (11, ..., ¢5) de dimensdo 7 x K, satisfazendo ®”® = 7I. Assume-se
também que a transmissao piloto das diferentes células é sincronizada, como
na figura 3.3(a). A matriz de sinal recebido na i-ésima BS, Y’ € CM>7, pode ser

expressa como [1]

L
Y =5, ) H, " + N, (3.15)
=1

em que H;; € CMxK  definida em (3.7), é a matriz de canal de todos os K
usuarios na [-ésima célula em relacao a i-ésima estacao radio-base. A k-ésima
coluna de H;;, denotado por h;;;, € o vetor do canal do k-€simo usuario na
l-ésima célula para a i-ésima BS. N/ € CM*7 é a matriz de ruido na i-ésima BS
durante a fase de transmissao dos pilotos. As entradas da matriz de ruido sao
variaveis aleatorias Gaussianas complexas circulares i.i.d., com média zero e

variancia unitaria, e p, € a poténcia de transmissao do piloto.
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Para estimar o canal, a i-é€sima BS projeta seu sinal recebido em ®* para
obter estatisticas suficientes para estimar H;; [79], onde (-)* corresponde ao

operador conjugado. De (3.15), a matriz de estimacao de canal resultante é

. 1 1
H = Y& =H,;, + H, +
N 2 Mt o

N/®*, (3.16)

em que usou-se ®7® = 71I. A k-ésima coluna, fllkz de H” ¢ a estimativa
do vetor de canal, h;;;. De (3.16), tem-se que a estimativa, ﬁi7k7i, € uma
combinacao linear do vetor de canal, h;;;! = 1,..,L, dos usuarios nas
diferentes células com a mesma sequéncia piloto. Em [4], este fenomeno €
referenciado como contaminacao piloto.

Num sistema MIMO sem contaminacao piloto, a estimacao do canal e a
pré-codificacao podem ser completamente dissociadas uma da outra. No caso
da contaminacao piloto, de acordo com [1] a abordagem de dissociacao nao
esta correta. Devido a contaminacao piloto, o vetor de canal estimado em
qualquer célula € uma combinacao linear do vetor de canal dos usuarios nas
outras células que usam a mesma sequéncia piloto. Em [8] € proposto um
pré-codificador baseado em MMSE que leva esta forma particular de vetor de
canal estimado em consideracao e tenta minimizar i) a soma dos quadrados
dos erros para os usuarios localizados na cé€lula [; e ii) a soma dos quadrados
das interferéncias para os usuarios localizados nas outras células. De acordo
com [1], o pré-codificador baseado em MMSE oferece melhora no desempenho
em comparacao com os métodos de pré-codificacao tradicionais como o ZF.

Considera-se neste momento o estagio de transmissao de dados no enlace
reverso apos a estimacao de canal. O sinal recebido na i-ésima estacao
radio-base € [1]

L K
Y! = Pu Y Y higay, +nl (3.17)

=1 k=1
em que zy; € o simbolo do k-€simo usuario na [-ésima c€lula e n} € o vetor de
ruido aditivo durante a transmissao do enlace reverso. Quando o detector MF
€ utilizado, a estacao radio-base processa o vetor de sinal multiplicando-o pelo
conjugado transposto da estimativa do canal. Assim os simbolos detectados

do k-ésimo usuario da i-ésima c€lula, 7} ; corresponde a
. L H L K
Thi = (hm> v =D hi+v Vou » > iy, +nl ), (3.18)
=1 =1 k=1

em que V; € a i-ésima coluna de (1/,/p,7) N'®* em (3.16).

Em [1] mostra-se que, de acordo com (3.18), quando o numero de antenas
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na BS cresce, isto é, M — oo, a SINR do k-ésimo usuario na i-ésima célula

tende para o seguinte limite

2

diki
SINR}, = S (3.19)

I£i

em que d;;; € o coeficiente de desvanecimento em larga escala em (3.6).
De (3.19), a SINR depende apenas do fator de desvanecimento em larga
escala dos canais. Além disso, a partir de (3.16), quando sequéncias piloto
nao-ortogonais sao utilizadas em diferentes células, a BS nao consegue
distinguir dentre os vetores de canal quais saos os da sua célula e quais sao
os vetores de canal das outras cé€lulas. Além do mais, o limite SINR devido
a contaminacao piloto nao ira desaparecer quando o numero de antenas
aumenta [1].

A contaminacao piloto também afeta a transmissao no enlace direto como
mostra a Fig. 3.3(b). Para o enlace direto, a poténcia varia de um intervalo
de coeréncia a outro se (3.16) € usada diretamente como beamforming dos
vetores [1]. Assim, uma versao normalizada para o beamforming dos vetores €
proposta em [80]. Seja o vetor beamforming MF da i-ésima BS para o k-ésimo

usuario na i-ésima célula dado por [1]

d hi,kz,i o hzyk,z‘

W, = — = : (3.20)
’ | [T 54| iV M
em que o escalar ay; = ||h,.||/vM é um fator de normalizacio. Em seguida a
i-ésima BS transmite um vetor M -dimensional
K
X =) Wit (3:21)

k=1

em que s ; € o simbolo da fonte para o k-ésimo usuario na i-ésima célula. o

sinal recebido no k-ésimo usuario da i-ésima célula é [1]

K

L
Yo = /pa Y WY (W) s+ i, (3.22)
=1

k'=1

em que n{, € o ruido aditivo. Baseado no caso do enlace reverso, a SINR para
o enlace direto do k-ésimo usuario na i-ésima célula, quando M — oo, tende
a [80]

2

2

SINR}, = —%i (3.23)

l,k,
2

&)
£ M
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em que

L
1
Ckil = E dl,k,j + _7' (324)
j=1 Pr

A expressao em (3.23) € levemente diferente da obtida em [4], [59] devido a
normalizacao do pré-codificador MF.

Além do fator de normalizacdo, as propriedades estatisticas dos termos
interferentes em (3.19) e (3.23) sao diferentes. No enlace reverso, a
interferéncia vem dos usuarios com a mesma sequéncia piloto que a do
k-ésimo usuario na j-ésima célula. O denominador em (3.19) depende da
distancia desses usuarios interferentes a j-ésima estacao radio-base. No
enlace direto, a interferéncia vem das BSs vizinhas que transmitem usando
estimativas de canal contaminadas. O denominador em (3.23) depende das
distancias das BSs vizinhas ao k-ésimo usuario na j-ésima célula. Além disso,
os coeficientes do denominador de (3.19) podem ser tratados como parametros
independentes enquanto que os coeficientes no denominador de (3.23) sao
todos correlacionados. Para visualizar isto, basta notar que a distancia
do k-€simo usuario na i-ésima célula para as células vizinhas, digamos a
[-ésima, a j-ésima e a m-ésima células, determina quase que precisamente as
coordenadas do usuario e assim também determina as distancias das outras
células. Ainda que as propriedades estatisticas sejam diferentes para o enlace
reverso e para o enlace direto, as diferencas apresentam pouco impacto no
desempenho [60], [80].

Como € uma questdao importante que limita o desempenho de sistemas
VL-MIMO, a contaminacao piloto € investigada em varios artigos como [65],
[81], [82], [83]. Para demonstrar como a SINR muda com o numero de
antenas na estacao radio-base, a taxa de convergéncia da SINR € obtida
em [81]. De (3.19) e (3.23), um sistema MIMO massivo com contaminacao
piloto severa obviamente apresenta um limite de desempenho menor que um
sistema com uma contaminac¢io piloto fraca. Contudo, um sistema MIMO
massivo alcanca um limite de desempenho menor com poucas antenas na
BS. Em [82], a soma da taxa do limite inferior € obtida na presenca da
contaminacao piloto. O impacto da contaminacao piloto em modelos de canais
mais praticos € analisado em [83]. O modelo leva em consideracao a correlacao
dos canais correspondentes aos diferentes usuarios e ¢ também adequado
para ambientes sem espalhamento elevado. Usando modelos de canais gerais,
pré-codificadores/detectores praticos e tomando o efeito da contaminacao
piloto em consideracao, em [65] demonstra-se que o pré-codificador/detector

RZF (do inglés: regularized zero forcing)/MMSE pode ter um desempenho
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tdo bom quanto o pré-codificador/detector MF com quase uma ordem de
magnitude menor de antenas quando o numero de antenas na BS nao €
extremamente grande em comparacao ao numero de usuarios de cada célula.

O impacto da contaminacao piloto quando o numero de antenas na BS e
o numero de usuarios crescem para o infinito, enquanto mantém uma razao
fixa, € estudado em [84], [85]. Em particular, o limite de desempenho baseado
nos filtros MF e MMSE ¢ obtido nos mesmos artigos citados anteriormente e
a SINR assintotica em ambos os casos depende da contaminacao piloto e da
interferéncia média. A diferenca é que o filtro MMSE pode obter um ganho
de supressao de interferéncia, resultando num maior desempenho da SINR
assintotica. Quando a razao do numero de usuarios com o numero de antenas
da BS tende a zero, resultados similares da SINR como os de (3.19) e (3.23)
podem ser obtidos quando apenas o efeito da contaminacao piloto aparece em

expressoes SINR assintoticas.

3.5 Conclusoes
]

Nesta secao, foram descritas as principais caracteristicas dos sistemas

VL-MIMO sob diferentes perspectivas. Ao equipar a estacao radio-base com
um grande numero de antenas, a eficiéncia espectral e a eficiéncia energética
podem ser aperfeicoadas, por exemplo. No entanto, para tornar estes e outros
beneficios do MIMO massivo uma realidade, faz-se necessario pesquisar
uma série de fatores que incluem a correlacao do canal, implementacao do
hardware e suas deficiéncias, gerenciamento de interferéncia, modulacao e a
estimacao do canal de comunicacao.

De acordo com o que se apresentou ao longo deste capitulo, dentre os
principais beneficios dos sistemas VL-MIMO, podem-se destacar os seguintes
[86]:

» Aumento de capacidade em 10x ou mais.

» Uso de componentes de baixo custo e baixo consumo de poténcia.

» Reducao significativa do tempo de laténcia do sinal na interface aérea.
» Camada de acesso multiplo bastante simplificada.

» Aumento de robustez com respeito a interferéncias nao intencionais ou

tentativas intencionais de obstrucao de sinais.

No entanto, o uso dos sistemas VL-MIMO também podem provocar

inconvenientes, dentre os quais se podem citar a contaminacao piloto, que
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foi explicitado na secao anterior, e a contaminacao por ruido devido a reducao

da poténcia de transmissao dos usuarios.



Capitulo I

Métodos Supervisionados de
Estimacao do Canal de

Comunicacao

Neste capitulo sera introduzido o problema de estimacao dos parametros
do canal de comunicacdo num ambiente VL-MIMO, utilizando métodos
supervisionados, ou seja, fazendo uso de sequéncias piloto contendo simbolos
transmitidos que sao conhecidos pelo receptor. As pricipais contribuicoes
deste capitulo correspondem a reproducao dos algoritmos investigados em um
grande numero de cenarios nao cobertos pela literatura até entao, permitindo
uma melhor avaliacdo da técnica de estimacao de canal baseada em EVD, nao
apenas em termos do erro de estimacao paramétrica mas também utilizando
a SER como métrica, a fim de avaliar os impactos da técnica de estimacao de
canal na qualidade de deteccao dos sinais transmitidos. Outra contribuicao
de destaque foi o desenvolvimento de uma férmula fechada para simplificar o
calculo dos fatores multiplicativos de ambiguidade, com base em um produto
de Khatri-Rao.

Na secao 4.1 apresenta-se um modelo de sistema VL-MIMO multi-cé€lula
e multiusuario, o qual sera adotado no restante deste capitulo. Explorando
tal modelo e com base em propriedades de grandes matrizes aleatorias, um
estimador de canal EVD € proposto na secao 4.2. A secao 4.3 apresenta uma
solucao classica para a estimacao do canal VL-MIMO com base num problema
de otimizacao LS (do inglés: least-squares). Por fim, diversos resultados de
simulacao computacional serao apresentados na secao 4.4 e as conclusoes do

capitulo na secao 4.5.
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Figura 4.1: Sistema VL-MIMO Multi-Célula Multiusuario Utilizado.

4.1 MIMO multi-célula multiusuario
]
Considera-se nesta secao um sistema MIMO multi-célula multiusuario com

L células onde cada uma contém K usuarios que sao equipados com uma
antena cada e uma estacao radio-base equipada com M antenas. A Fig. 4.1
ilustra o sistema MIMO multi-c€élula multi-usuario utilizado. A transmissao
€ considerada no enlace reverso (uplink), onde todos os usuarios de todas
as cé€lulas transmitem simultaneamente para sua respectiva BS, utilizando a
mesma frequéncia de portadora desejada (a interferéncia de canal adjacente
€ considerada desprezivel). O vetor de sinais recebidos na [-ésima BS de

dimensao M x 1, apos amostragem na taxa de simbolo, pode ser escrito como:

Y,(n) = Pu Y Guiki(n) + my(n) (4.1)

em que p, € a poténcia média de transmissdao dos usuarios, x;(n) € o vetor
de dimensao K x 1 contendo os simbolos transmitidos pelos K usuarios
independentes na i-ésima célula com média zero e variancia unitaria. n;(n),
de dimensao M x 1, denota o ruido Gaussiano branco aditivo na saida do
arranjo de antenas com média zero e variancia dada por ¢2. Assume-se que 0
vetor n;(n) € independente dos simbolos x;(n) transmitidos pelos usuarios.
A matriz de canal G; de dimensao M x K, representa o desvanecimento

log-normal de sombreamento, a atenuacao geométrica e o desvanecimento
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rapido independente entre a [-ésima estacao-base e cada um dos K usuarios
. . . A . .
na i-ésima célula. Assumindo que gy, = [Guil,,;, € 0 coeficiente do canal entre o

k-ésimo usuario na i-ésima célula e a m-ésima antena da [-ésima BS, tem-se:
Gimik = Nimie N/ Bk, m=1,2,.., M 4.2)

em que hy,;x € o coeficiente de desvanecimento rapido do k-ésimo usuario
na i-ésima célula em relacao a m-ésima antena da [-ésima estacao
radio-base. Assume-se que este coeficiente de desvanecimento rapido € uma
variavel aleatoria Gaussiana complexa com média zero e variancia unitaria.
Além do mais, o coeficiente /[, representa a atenuacdo geomeétrica e o
desvanecimento por sombreamento, e € assumido ser independente da antena
m do arranjo de recepcao e constante e conhecido a priori. De acordo com [6],
estas hipoteses sao razoaveis desde que a distancia entre o usuario e a BS
seja bem maior que a distancia entre as antenas da estacao radio-base, € o
valor de [;;; mude muito lentamente com o tempo. Portanto, a matriz do canal
pode ser obtida como

G; = H; D)/’ (4.3)

em que H;; € a matriz M x K de coeficientes de desvanecimento rapido entre os
K usuarios na i-ésima cé€lula e a /[-ésima BS, cada elemento correspondente a
[Hy),.,. = himir. O termo D, € a matriz diagonal K x K com elementos diagonais
dados por [Dy],,. = Biik-

A estimacao dos parametros da matriz H;, é um problema de grande
relevancia no contexto dos sistemas de comunicacao sem fio. Em particular,
no caso de sistemas MIMO de grandes dimensoes, esta matriz assume
propriedades especiais que podem ser exploradas pelos métodos de estimacao.
A seguir, sera apresentado o método de estimacao dos parametros do
canal a partir da decomposicao em autovalores e autovetores da matriz de

autocovariancia na saida do arranjo de antenas receptoras.

4.2 Estimacao de canal VL-MIMO baseada na decomposicao

em autovalores (EVD)

]
Nesta secao sera introduzida uma técnica de estimacao de canal, levando

em consideragao as propriedades da matriz de covariancia do vetor y,(n),
definida como Ry = E{ylylH } onde (-)” denota o Hermitiano (complexo
conjugado transposto). Utilizando (4.1) e (4.3), e considerando que os simbolos
de entrada sao descorrelacionados espacialmente, ou seja, E {xi(n)xfH (n)} =

Ix, € possivel demonstrar que a matriz de covariancia Ry pode ser escrita
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como:

L
Ry SE {vy!'} =pu Z H,D,H]] + 0.1 (4.4)

=1
Por outro lado, sabe-se da lei dos grandes numeros [19], que dada uma
matriz aleatoria A de dimensoes p x ¢, € cujos elementos sao independentes e
identicamente distribuidos (i.i.d.), tem-se que quando p — oo, as colunas da
matriz A se tornam ortogonais aos pares [6].

Tomando o caso da matriz do canal VL-MIMO, segue que:

1
MHZI;IHU — 52]IK7 quando M — oo. (4.5)

Esta € uma propriedade importante dos grandes sistemas MIMO que facilita
a estimacao de canal utilizando a decomposicao em autovalores. Assim, esta
estimacao supervisionada nao requer qualquer estrutura especifica dos sinais
transmitidos. Além do mais, multiplicando (4.4) pelo lado direito por H,

tem-se

L
RyH, ~ p, (Z HliDliﬂﬁI) Hy + o1y Hy, (4.6)

i=1

e usando (4.5), segue que:

RyHll ~ MpqulD” + UzH”, quando M — oo
= Hy (Mp,Dy + o2Ig) . (4.7)

As colunas de H; sao ortogonais aos pares para um M grande. O termo
Mp,Dy + Ix € uma matriz diagonal. Assim, o determinante do lado direito da
equacao (4.7) tem-se na realidade em uma equacao caracteristica da matriz
de covariancia Ry. Como resultado, a k-€sima coluna de H; corresponde ao
autovetor de Ry associado ao autovalor Mp, Sy, + 1 [6].

Nota-se que os valores Mp,[u + 1, para k£ = 1,2,..., K, sao distintos
e podem ser conhecidos a priori, de forma que se pode determinar a
ordem dos autovetores. Cada coluna de H; pode ser estimada a partir do
autovetor correspondente de Ry a menos de um fator escalar multiplicativo de
ambiguidade. Isto acontece porque se u, € um autovetor de Ry correspondente
ao autovalor Mp, 0 + 1, entao cyu;, € também um autovetor correspondente ao
autovalor, para qualquer ¢; € C (corpo complexo).

Faca U; ser a matriz de tamanho M x K com as colunas correspondentes

aos K autovetores de Ry que sdo associados com os usuarios da cé€lula [.
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Assume-se aqui que o numero de usuarios da célula referéncia é conhecido e
que esta relacionado aos K maiores autovalores. Na pratica, este numero nem
sempre € conhecido o que leva operadores a utilizar com frequéncia algoritmos
estatisticos de selecao de ordem do modelo para estimar o possivel nuimero
de usuarios. Dentre varios exemplos deste tipo de algoritmo disponiveis
na literatura, podem-se citar as técnicas de selecao de ordem classicas,
tais como o Critério de Informacdo de Akaike (AIC, do inglés: akaike’s
information criterion) ou o MDL (do inglés: minimum description length) [87], ou
o teste de ajuste exponencial (EFT, do inglés: exponential fitting test) [88, 89].
Destacam-se ainda as técnicas baseadas na decomposicio em subespacos,
tais como os algoritmos ESTER (do inglés: estimation error) [90] e SAMOS (do
inglés: subspace-based automatic model order selection) [91]. Uma boa revisao
de literatura acerca deste assunto pode ser encontrada em [92].
Assim, tem-se que:

i=1

L
RyU; = (Pu Z HuDz@'HﬁI + U,QJM) U, = pquzDzzHﬁ[Uzz =+ O}ZLUZZ- (4.8)

Quando o numero de antenas tende a infinito, M — oo, as colunas de Uy
tende a varrer o espaco das colunas de H;, e por isso: U; — H;AP, onde
A = diag([c, ..., ck])/v/M é uma matriz diagonal com |¢;| = 1 e P é uma matriz
de permutacao.

Portanto, pode-se obter a estimativa do canal H;; através de
H,=U,Y 4.9)

em que Y7 2 MAP. Nos resultados de simulacao da secao 4.4 os coeficientes
f sao conhecidos. Em [6] mostrou-se como resolver a matriz de ambiguidade
multiplicativa T usando uma curta sequéncia piloto. Em [93], propds-se uma
outra forma de resolver isto que sera mostrada abaixo.

Uma curta sequéncia de treinamento de 7 simbolos € utilizada para o
treinamento do enlace reverso. As sequéncia de treinamento de diferentes
c€lulas sdo assumidas ortogonais aos pares. Entao, a matriz M x 7 de

treinamento recebida pela [-ésima BS corresponde a
Y., = o HD,/ X, + Ny, (4.10)

em que p, € a poténcia utilizada por cada usuario para cada simbolo de
treinamento, X;; € a matriz K x 7 de treinamento e N,; € a matriz de ruido.

A partir de (4.9) e (4.10), pode-se estimar a matriz de fatores multiplicativos
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tomando a matriz ¥ que minimiza a seguinte funcao de custo no sentido dos

minimos quadrados:

~

T = arg min HYM — VU, TDY?X,, (4.11)
YecA

‘ 2
F

em que A € um conjunto de matrizes diagonais K x K. Faca-se assumir que,

num caso sem ruido, a matriz de treinamento ?t,l seja dada por:
Y., = /pU,YD/’X,,. (4.12)
A equacao (4.12) pode ser reescrita usando a seguinte propriedade [94]
vec(ABC) = (C" ® A)vec(B). (4.13)

em que ® denota o produto de Kronecker e wvec(-) denota o operador de
vetorizacao, o qual empilha todas as colunas de uma dada matriz em uma

unica coluna. Aplicando (4.13) em (4.12), segue:
vee(Ye)) = ¥, = Voi(XEDy/? @ Uy)vee(Y). (4.14)
Neste ponto, define-se X' = XZlDll/ ? e vec(Y) = v, de onde conclui-se que:

Y. = \/E(XT ® Uy)v, (4.15)

De acordo com [94] € possivel mostrar que:

T
Y= \/EZ Z vi—nk+i X i @ Uy, (4.16)
i
em que [Y];; = v_1k+.. De qualquer forma, sabe-se que v(_1x; =0V i # j,
entao
=T
Y= \/EZ vi—yk+X i @ Uyl (4.17)

e denotando por ¢ o produto de Khatri-Rao, o qual é definido como:

ij

obtém-se o seguinte:

Y. = N [XT OUzl} v. (4.19)



4.3. Estimacao de canal por minimos quadrados 44

Finalmente, a solucao para o fator multiplicativo de ambiguidade € dada por:

~ T -1
(X ° Ull) Vi
VP |

Para destacar a simplificacao obtida com a solucao proposta acima, a

v =

(4.20)

tabela 4.1 compara a solucao de [2] com a apresentada na equacao (4.20), a
qual propée uma formulacao fechada para encontrar os fatores multiplicativos
de ambiguidade. De acordo com a notacdo em [2], A e A! denotam,
respectivamente, a parte real e imaginaria da matriz A e ¢ corresponde ao

vetor de fatores multiplicativos de ambiguidade estimado.

Método proposto por [2] Método proposto por este trabalho

7,2 (@) )] o= Et) v

Nl e & T = diag (v)

Tabela 4.1: Comparacao dos métodos para se achar o fator multiplicativo de
ambiguidade.

4.3 Estimacao de canal por minimos quadrados
]

E sabido que o problema de estimacdo de canal no caso MIMO pode

ser resolvido através de uma otimizacdo de tipo minimos quadrados
(LS) convencional, minimizando as discrepancias quadraticas entre os
dados observados e seus valores esperados. Conhecendo-se os simbolos
transmitidos durante o treinamento X, ; bem como a matriz de sinais recebidos
Y:,, € possivel mostrar que a matriz de canal pode ser estimada usando a
aproximacao de minimos quadrados como mostrado em [7]. O estimador LS

para o modelo MIMO multi-célula multiusuario € dado por:
éuLs = Yt,lx,];l 4.21)

em que X];l = X/|(X,X/])"' é a pseudo-inversa de X,;. Assume-se que a

poténcia p do sinal transmitido durante o treinamento € dada por

A
p =X, 7= 1. (4.22)
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De acordo com [7], € preciso encontrar o sinal de treinamento transmitido que
minimiza o erro de estimacao de canal sujeito a poténcia transmitida. Isto

equivale ao seguinte problema de otimizacao:
min E {|| G, — /DGy wa} sujeito a p = 1. (4.23)
t,l

Usando (4.3), (4.10) e (4.21), tem-se que G”LS — /PGy = N“XIJ, de modo que a

funcao custo em (4.23) pode ser escrita como segue [7]:

Jups = E {|| Gu,s — VPG ||fw}
—E{| N.X], |3}
— o2Mtr {X[/X],}

= omer { (X0} (4.24)

em que usou-se o fato de que E {NfZNtJ} = 02MI.. Neste caso, o2 é a poténcia
do ruido no receptor, I. € a matriz identidade 7 x 7, e tr{-} denota o traco da
matriz.

Usando (4.24), o problema de otimizacao pode ser equivalente ao escrito
como
wintr { (X, X{7) "'} sujeito a tr {X, X/} =p—1. (4.25)

X1
De acordo com [7], qualquer matriz de treinamento € o6tima para (4.25) se
satisfaz a seguinte equacao:
I

X, X)) = 5 (4.26)

No resultados de simulacao computacional apresentados a seguir na secao

4.4, a matriz de treinamento utilizada possui linhas ortogonais.

4.4 Resultados de simulacao
]

Nesta secao, serao apresentados os resultados de simula¢ao computacional

obtidos sob a hipotese de diversos cenarios de propagacao, a fim de permitir
uma avaliacao mais pratica do desempenho do algoritmo baseado em EVD,
proposto neste capitulo. Exceto onde eventualmente seja afirmado o contrario,
em todas as simulacoes, todos os usuarios transmitem sinais modulados em
modulacao por deslocamento binario de fase (BPSK , do inglés: binary phase
shift keying) na mesma banda de frequéncia.

Os critérios de desempenho considerados nos resultados apresentados a

seguir sao o erro quadratico médio normalizado (NMSE, do inglés: normalized
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mean square error) de estimacao dos parametros do canal e a taxa de erro de
simbolo (SER , do inglés: symbol error rate) na saida do arranjo receptor. Além
da técnica proposta baseada em EVD, sera também avaliada para efeito de
comparacao a solucao LS classica, sob um cenario VL-MIMO.

Todos os resultados da presente secao correspondem a valores médios
obtidos apoés a realizacao de R = 1000 simulacoes de Monte Carlo. O valor
meédio do critério de NMSE ¢€ calculado em relacao ao canal dos usuarios da

c€lula : = 1 em relacao ao arranjo na BS da célula [ = 1, como segue:

R r o (7)
NMSE = % (Z R _()Hl; ”3> (4.27)
= ITH

em que a matriz Hﬁ) corresponde a matriz de canal estimada da célula l = 1
em relacao aos usuarios da célula i = 1, na r-ésima simulacao de Monte Carlo
e R € o numero total de simulacoes de Monte Carlo.

Com o intuito de avaliar o impacto de ambos os métodos de estimacao de
canal sobre a deteccao dos sinais no receptor, calculou-se a SER comparando
os simbolos transmitidos x;(n) com os simbolos estimados x;(n), os quais sao
obtidos a partir do sinal recebido dado por:

A1
%,(n) = Su¥1(). (4.28)

VDt

em que f}li = I:Ih-D,l/ 2

Considera-se aqui um sistema MIMO multiusuario multi-célula com
L=3 cé€lulas e K=3 usuarios em cada cé€lula. A perda de percurso mais
os coeficientes de desvanecimento de larga escala da primeira célula, ou
seja, os valores de [ sao considerados conhecidos e foram escolhidos
como Dy; = diag{[0.98,0.63,0.47]}, D2 = diag{[0.36,0.29,0.05]} and D;3 =
diag {[0.43,0.27,0.15]}, respectivamente. Para ambos os métodos, o baseado em
EVD e o LS, usou-se 7=3 (trés) simbolos de treinamento ortogonais. Portanto,
resolveu-se o fator multiplicativo de ambiguidade usando trés simbolos. De
acordo com [6], precisa-se apenas de um simbolo para resolver este fator
multiplicativo. Nestas simulacées, para cada SNR, ajustou-se p, = SNR/M.

Fig. 4.2 mostra a NMSE versus SNR com um numero pequeno de antenas
nas BSs (M = 20). Neste caso, o método baseado em EVD apresentou melhor
desempenho que o método LS para baixas SNRs (< 20 dB). Para SNR > 20
dB, nota-se que ambos os métodos apresentam aproximadamente o mesmo
desempenho. A técnica LS é mais afetada pela contaminacao piloto que a

técnica baseada em EVD e apresenta o pior resultado. Note que com uma
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NMSE
S

EVD (M = 20)

—— LS (M= 20)
= = = EVD (M = 500)
- © = LS (M =500)

Figura 4.2: NMSE versus SNR (dB) com parametros: M = 20, M= 500, N = 500.
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alto numero de antenas (M = 500), o desempenho NMSE do estimador LS €

pior que no caso anterior, enquanto que para a técnica baseada em EVD o

desempenho fica melhor.
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Figura 4.3: NMSE versus Number of Antennas (M) com parametros: SNR = 0, SNR =

15, N = 500.

O NMSE versus o numero de antenas (M) € mostrado na Fig. 4.3. Fica

claro que quando o numero de antenas aumenta, o método LS fica pior. Isto

acontece porque o erro LS é proporcional ao niumero de antenas recebidas (M)

e ao quadrado do numero de antenas transmitidas [7]. Para o método baseado

em EVD, o desempenho fica melhor com um numero maior de antenas porque
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os vetores do canal entre os usuarios e a BS ficam mais préoximos de se
tornarem ortogonais aos pares fazendo com que esta técnica seja mais afetada

pela contaminacao piloto e menos afetada pela contaminacao por ruido.

- = = EVD (M = 20, SNR = 15 (dB))
EVD (M = 20, SNR = « (dB))

.= 4= EVD(M = 500, SNR = 15 (dB))
—©— EVD (M = 500, SNR = o (dB))

NMSE

-2 i i i i i i i i

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
N

10

Figura 4.4: NMSE versus Number of Samples (N) com parametros: SNR = 0, SNR =
15, SNR = 00, M = 20, M = 500.

Fig. 4.4 mostra a NMSE versus o numero de amostras (/N) usado para
calcular a matriz de covariacia. Quer-se investigar a robustez da técnica
baseada em EVD com respeito as estatisticas dos erros de estimacao. Quando
se aumenta o numero de amostras de dados N, melhor € a estimativa na
saida da matriz de covariacia, nos permitindo uma melhor estimacao do canal.
Como o método baseado em EVD apresenta um melhor desempenho para o
caso VL-MIMO (M = 500), executou-se simulacoes experimentais para checar
o desempenho NMSE sob um canal ruidoso (SN R=15dB) e sem ruido (SNR =
oo dB), e considerando arranjos de dois tamanhos (M = 20 e M = 500). Como
podemos ver na Fig. 4.4, quando M = 20 a técnica baseada em EVD nao
consegue resolver o arranjo de antenas ja que assume-se um comportamento
assintotico do arranjo (propiedade (4.5) nao € satisfeita). Assim, neste caso,
quando o numero de amostras aumenta, o desempenho da técnica baseada
em EVD € aproximadamente constante. Por outro lado, quando M = 500
o desempenho do método baseado em EVD aumenta quando o numero de
amostras aumenta, até mesmo sob uma caso ruidoso (SNR=15dB). Em ambas
as figuras 4.2 e 4.4, nota-se que um numero finito de antenas e um numero

limitado de amostras de dados limitam o desempenho da técnica baseada em
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EVD, como se € esperado, ja que esta técnica pressupoe ortogonalidade em
Hli-

= = = EVD (M =20)
- © =LS(M=20)
= EVD (M = 500) ]
—O— LS (M =500)
Perfect CSI

SER

Figura 4.5: SER versus SNR (dB) with com parametros: M = 500, N= 500.

A SER versus SNR foi mostrada na Fig. 4.5 com uma arranjo de M = 20
antenas e depois com M = 500 antenas utilizando N = 500 amostras. Tracou-se
uma linha CSI perfeita, neste caso, como referéncia para a comparacao
do desempenho das outras técnicas supervisionadas. Neste cenario, o
método baseado em EVD apresenta melhor desempenho que o método LS,
ao aumentar a SNR, quando o arranjo de antenas € de M = 500. Isto acontece
pelas mesmas razoes que foram explicadas anteriormente, as quais significam
que o método baseado em EVD € apenas corrompido pela contaminacao
piloto, assim um menor numero de bits chegam no destino incorretamente
em comparacao com a técnica LS. Ja para um numero pequeno de antenas
no arranjo (M = 20), a técnica de estimacao LS consegue resolver a deteccao
dos sinais transmitidos melhor que a técnica baseada em EVD. O numero
de antenas também influencia no desempenho de cada método de estimacao.
Quando aumentamos o namero de antenas, ambas as técnicas apresentaram
um desempenho melhor mas o EVD continua sendo superior em relacao ao
meétodo LS.

Na Fig. 4.6 mostra-se a SER versus o numero (M) de antenas. Nota-se que,
num cenario com SNR = 15 dB, o desempenho SER da técnica LS é quase
constante, enquanto que na técnica baseada em EVD ha uma significativa
melhora quando se aumenta o numero de antenas. O método LS também é

afetado pela contaminacao piloto mas, em relacdo a SER, seu desempenho



4.5. Conclusoes 50

SER

—— EVD (SNR = 15 (dB)) v
—6— LS (SNR = 15 (dB)) \
» = = = EVD (SNR = = (dB)) ‘\

107 - © = LS (SNR = = (dB)) : NEE

\

\|

1075 Il Il Il Il Il Il Il Il

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Number of Antennas (M)

Figura 4.6: SER versus Number of Antennas (M) com parametros: SNR = oo, N = 500.

apresenta uma melhora conforme se aumenta o numero de elementos do
arranjo num cenario em que nao ha ruido. Pode-se ver também na Fig. 4.6
que o método de estimacao baseado em EVD apresenta melhor desempenho
usando M = 130 antenas ou mais, ja que usando M < 130 o método LS
apresenta desempenho superior. Portanto, o método baseado em EVD ¢
dependente da estimacao da matriz de covariancia do canal e do niumero de

antenas.

4.5 Conclusoes
]

Pode-se concluir a partir dos resultados que o método de estimacao de

canal baseado em EVD apresenta melhor desempenho que a técnica LS em
todos os cenarios considerando um grande numero de antenas (M > 130).
Este resultado ocorre devido ao fato de que a técnica baseada em EVD pode
resolver perfeitamente o arranjo de antenas quando o namero de sensores €
grande e a saida da matriz de covariancia € conhecida. Neste caso, a técnica
baseada em EVD continua corrompida apenas pela contaminacao piloto. O
estimador de canal baseado em EVD explora as propriedades assintoéticas
dos sistemas com matrizes aleatérias grandes e, mais especificamente, o fato
de que com mais antenas, os vetores do canal entre os usuarios € a BS
tornam-se ortogonais aos pares favorecendo um método (EVD) ao invés do
outro (LS). Como resultado, isto supera os métodos classicos que nao explora

essas propriedades, quando o numero de antenas crescem.



Capitulo

Técnicas de Localizacao de Fontes
em Ambientes Multiusuario em
Sistemas VL-MIMO

Neste capitulo faz-se uma abordagem das técnicas do tipo MUSIC baseadas
em subespaco para a deteccao da DOA num contexto de sistemas de
comunicacao multi-célula multiusuario utilizando um grande arranjo de
antenas na estacao radio-base. Ha uma grande importancia na pesquisa
de estimacao da DOA, ja que € uma area ativa desde trés décadas atras e
€ aplicada no campo dos radares, sonares e exploracao sismica, por exemplo.

Este capitulo tem como principal objetivo apresentar a técnica SIS-MUSIC.
Ela melhora o desempenho da estimacao de canal em termos da NMSE pois
apresenta a capacidade de rejeitar as interferéncias dos usuarios servidos
pelas células vizinhas. O SIS-MUSIC explora o subespaco interferente usando
grandes arranjos de antenas. Isto € feito com o intuito de tirar vantagem
do ganho de resolucao do arranjo, através da reducao do nivel de poténcia
interferente, melhorando assim a estimacao do canal do usuario desejado.

A divisao do capitulo € feita da seguinte forma: na secao 5.1, aborda-se
o modelo de sistema e o canal direcional. Na secao 5.2, a técnica tradicional
MUSIC ¢ explicitada. Ja as sec¢oes 5.3 € 5.4 apresentam as técnicas SS-MUSIC
e SIS-MUSIC, respectivamente. Por fim, tem-se os resultados de simulacoes

na secao 5.5 e as conclusoes na secao 5.6.

5.1 Modelo de sistema e canal direcional
]

O modelo de sistema utilizado neste capitulo € idéntico ao do capitulo

anterior, ou seja, considera-se um sistema de comunicacao multiusuario

multi-célula com L células, cada uma apresentando um arranjo de M antenas
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na estacao radio-base, a qual serve K usuarios que apresentam uma antena
cada (transmissao no enlace reverso). A mesma banda de frequéncia €
utilizada para todas as L cé€lulas, assim os usuarios das outras células
interferem na célula em observacao e vice-versa. Apos a amostragem na taxa
de simbolos, o vetor de simbolos recebidos na /-ésima BS pode ser escrito

exatamente como na equacao (4.1), reproduzida abaixo por conveniéncia:

y.(n) = /pu Z Guix:(n) +1my(n) (5.1)

em que sao assumidas as mesmas hipoteses feitas no Capitulo 4 com respeito
a poténcia média utilizada por cada usuario (p,), ao vetor x;(n) de simbolos
transmitidos, a independéncia dos K usuarios na i-ésima célula de média nula
e variancia unitaria, e ainda quanto ao vetor n,(n) de ruido aditivo Gaussiano
branco na saida do arranjo da [-ésima BS com meédia zero e variancia dada
por 2.

No entanto, neste capitulo sera considerado um modelo de canal direcional,
onde se assume que nao ha espalhadores e que todos os usuarios estao em
linha de visada localizados no campo distante do arranjo de antenas da BS,
de forma que cada usuario na célula : transmite um sinal que cuja frente de
onda incide no arranjo da BS na célula [ fazendo um angulo Gl(f ) em relacao
ao arranjo (linear e com sensores uniformemente espacados). Este angulo
corresponde a direcao de chegada (DOA), do sinal do k-ésimo usuario da
i-célula usuario com relacao a [-ésima célula. Desse modo, a matriz de canal

direcional Gy;, de dimensdes M x K, pode ser escrita como:
G; = A;D,/’ (5.2)

em que D;; € uma matriz diagonal de dimensoes K x K, com os elementos da
diagonal principal representando o sombreamento, atenuacao e os coeficientes
de desvanecimento no enlace entre os usuarios da célula i e o arranjo que
recebeu o sinal na célula /. A matriz A;; de tamanho M x K concatena o vetor
de direcao a(GZ(ik )) de tamanho M x 1 correspondente as K fontes da célula i,
isto €

A, = [a(0), a@?),....a(")] . (5.3)

em que o m-ésimo elemento do vetor a(f") & dado por a,,(6)) = e~sr(m-1sen(6?)),

que corresponde a resposta do m-ésimo elemento do arranjo da BS na célula
[ com relacao a fonte k£ da célula i, assumindo uma propagacao de ondas

planas, SE€m acoplalnento entre 0s Sensores.
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Portanto, a matriz de canal G;; representa a resposta recebida pelo arranjo
juntamente com o desvanecimento por sombreamento log-normal, atenuacao
geomeétrica e o desvanecimento rapido independente que liga cada elemento de
antena da [-ésima BS e cada usuario K na i-ésima célula, onde [,i =1,..., L.

Em [93], usou-se o método de estimaciao de canal baseado em EVD
considerando o modelo (5.1) sem qualquer aproximacao na estrutura do canal,
no contexto de MIMO massivo (grandes arranjos de antenas). Aqui, a estrutura
dos vetores direcionais sera explorada com o intuito de localizar as fontes de
sinal, e assim reconstruir os canais dos usuarios, usando a auto-estrutura da

matriz de covariancia do vetor de simbolos recebidos y,, o qual € dado por

L
Ry SE {YZY{{} = Pu ZAMDZZ‘AS + Iy, (5.4)
i=1

em que se utilizou (5.1) e (5.2), assumindo independéncia entre os sinais
transmitidos dos usuarios x;(n).

Devido a estrutura direcional da matriz de canal, descrita em (5.2) e (5.3),
pode ser mostrado que se o numero de antenas receptoras € grande, entao os
vetores com as assinaturas dos usuarios do canal tendem a ser ortogonais aos
pares, isto € [6]:

1
MA{{AU — 0i1, quando M — oo. (5.5)
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Figura 5.1: Erro quadratico médio versus o numero de antenas (M)

A fim de ilustrar esta propriedade de forma pratica, apresenta-se na Fig. 5.1
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o erro quadratico médio e(M), em funcao do numero de antenas (M), que se
obtém entre ﬁAﬁAH e a matriz identidade, ou seja, matematicamente definido
por

1

H(r T
IK T ar 11( )Agl)

2
i : (5.6)

F

usando K = 2, fazendo o numero de antenas M variar de 2 a 500, e escolhendo
as DOAs dos usuarios aleatoriamente entre —7/2 e 7/2 em cada simulacao de
Monte Carlo (R = 1000). Observa-se que o erro tende para zero a medida que
M cresce, indicando que as colunas da matriz do arranjo estao se tornando
cada vais mais proximas de serem ortogonais.

Entao, multiplicado pelo lado direito 5.4 por A, tem-se:

L
RyA; ~ p, (Z AllDlz'AﬁI) Ay + 1Ay, (5.7)
i=1

e, usando a propriedade 5.6, segue que:

RyA; ~ Mp, AyDy + Ay, as M — oo
= A, (Mp,Dy + 1) (5.8)

Observa-se que a partir de (5.8) pode ser deduzida uma equacao
caracteristica da matriz de covariancia Ry, em que a k-ésima coluna de Ay
corresponde ao autovetor de Ry que esta associado ao autovalor igual a
Mp,Bur + 1, o qual € a k-ésima entrada da matriz diagonal multiplicada pela
direita por A; em (5.8).

Denotou-se {e;,;i = 1.M} e \y < A < ... < Ay os autovetores e os
autovalores associados a saida da matriz de covariancia verdadeira Ry,
respectivamente. Cada autovalor € repetido de acordo com sua multiplicidade,
e os autovetores associados aos autovalores de multiplicidade maior que um
sao tomados como uma base ortonormal arbitraria do subespaco associado. O

menor autovalor apresenta multiplicidade M — K e € igual a poténcia do ruido,
2

ne

de acordo com a matriz de covariancia em (5.4), isto é, \, = --- = A\y_x =0
Contudo, a saida da matriz de covariancia nao € conhecida na pratica e deve
ser estimada a partir dos dados recebidos. Seja Ry a matriz de covariancia das

amostras formada por N amostras, a qual é dada como:

A

1 N
Ry =) win)y/(n). (5.9)
n=1

Denotou-se neste caso {e;,i =1,.... M} e {):1 <A< -0 < )\}\4} os autovetores e
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os autovalores, respectivamente, das amostras da matriz de covariancia Ry.
A seguir sera descrito trés técnicas para estimacao DOA baseadas no
subespaco que serao usadas nas simulacdoes computacionais. Primeiro
aborda-se-a o método classico MUSIC [95], o qual usa o subespaco do ruido
para rastrear os sinais dos usuarios no contexto de modelo multi-usuario.
Depois sera apresentado o algoritmo SS-MUSIC, o qual apresenta a vantagem
de explorar o subespaco dos sinais dos usuarios, assim elevando o
desempenho da estimacdo do canal [96, 97]. Finalmente, sera introduzida
uma das contribuicoes dessa dissertacao que € o algoritmo SIS-MUSIC, o qual
€ uma versao modificada do SS-MUSIC que leva em consideracao os sinais
dos interferentes das células vizinhas para a estimacao da DOA. Este método
faz com que ocorra uma reducao do nivel de poténcia do sinal interferente,

melhorando ainda mais o desempenho da estimacao do canal.

5.2 Algoritmo de subespaco para classificacao de sinais
(MUSIC)

]
O algoritmo MUSIC ¢é wusado para descrever técnicas tedricas e

experimentais envolvidas na determinacao dos parametros das multiplas
frentes de onda que chegam no arranjo de antenas a partir de medidas
feitas nos sinais recebidos pelos elementos do arranjo [95]. O problema geral
considera antenas com localizacao arbitrarias e caracteristicas direcionais
arbitrarias num ambiente ruidoso e/ou interferente com matriz de covariancia
desconhecida. A implementacdao do algoritmo MUSIC fornece estimativas
imparciais assintoticas sobre o numero de sinais presentes na mistura, as
direcoes de chegada (DOA), a robustez e as correlacdoes cruzadas entre as
formas de onda direcionais, polarizacoes e ainda a poténcia de ruido e/ou
interferéncia.

Casos especiais do algoritmo MUSIC incluem aplicacoes em problemas
de interferometria convencional, busca da direcao do pulso unico (usando
multiplas antenas) e estimacao de frequéncia multipla.

Sendo um algoritmo de subespacos, a abordagem MUSIC trabalha com
uma decomposicao em autovetores e autovalores da matriz de covariancia Ry,

reescrevendo-a como segue:

As Oxx (1) Oxxn—LK o
Ry = [ES E; EN} Ox(-1)xK A; Ox(-1)yxM-LK [Es E, EN] , (5.10)
OM—LKXK OJV[—LKXK(L—l) A-N

em que as colunas da matriz Eg, de dimensoes M x K, sao os autovetores de
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R, que varrem o subespaco dos sinais que correspondem aos K usuarios da
c€lula [. Estes autovetores sao associados aos autovalores que estao dispostos
como elementos diagonais da matriz diagonal Ag, K x K.

Similarmente, as colunas da matriz E;, de dimensées M x K(L — 1),
correspondem aos autovetores de Ry que varrem o subespaco dos sinais
referentes aos outros K (L — 1) usuarios nas demais células (i € [1,L],i # ).
Os autovalores associados a estes autovetores sao os elementos da diagonal
principal da matriz diagonal A;, K(L — 1) x K(L —1). E importante ressaltar
que, como se assume que todos os LK usuarios dispostos nas L células,
transmitem na mesma frequéncia, rigorosamente todos eles sao interferentes
co-canal. No entanto, para fins de localizacao das fontes de sinal conectadas
com uma dada BS de numero [/, sao considerados os sinais dos K usuarios
daquela respectiva BS como sinais desejados, enquanto que os sinais dos
K(L — 1) usuarios das demais BS sao considerados como sinais interferentes.

Por fim, a matriz Ey, de dimensées M x (M — LK), representa os autovetores
que varrem o subespaco de ruido e sao associados aos M — LK autovalores
(idénticos, de multiplicidade M — LK) dispostos na diagonal principal da matriz
Ay, a qual sera nula no caso sem ruido, enquanto no caso ruidoso tem-se que
Ax =’ 1k, sendo o2 a poténcia do ruido. Nota-se que no caso de sistemas
VL-MIMO, a dimensao do subespaco de ruido tende a ser muito maior que a
dos demais subespacos (sinal e interferéncia).

Cada uma das matrizes Eg, E; e Ey forma uma base ortonormal para o
subespaco dos sinais desejados, da interferéncia e do ruido, respectivamente.

O algoritmo MUSIC € baseado no fato de que qualquer vetor que esta no

subespaco dos sinais desejados € ortogonal as colunas de Ey, assim:
Efa(0") =0 (5.11)
Nalo, ) =19, :

para qualquer k£ = 1, ..., K. Esta aproximacao sugere que € possivel encontrar
os angulos {Ql(f Jk=1,.. K } como argumentos ¢ do vetor coluna a(f) que esta
no subespaco de sinal de Ry. Em outras palavras, € preciso encontrar os

valores de # que fornecam:
a” (9)EyE¥a(d) = 0. (5.12)

Como os autovetores {e;} ndao sao conhecidos na pratica, eles devem ser
estimados a partir da matriz de covariancia dos dados recebidos. Substituindo
a matriz desconhecida dos autovetores ruidosos originais Ey por sua amostra

estimada, segue que Ey = [e; €, ...e, x|, de modo que podemos estimar o
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lado esquerdo de (5.12) como
~ ~H
Tavere(6) = a” (O)ENEya(6). (5.13)

A equacao acima define a funcao de custo do algoritmo MUSIC. Com o intuito
de satisfazer (5.11), as DOAs Ql(lk) dos usuarios da [-ésima c€lula podem ser

estimadas como os K minimos locais mais profundos de n%éﬁg(e) [95].

5.3 SS-MUSIC

O algoritmo SS-MUSIC foi introduzido por McCloud e Scharf [96] com

o intuito de investigar o comportamento assintotico do arranjo no caso em

que o numero de amostras cresce indeterminadamente. Ainda que este
método tenha recebido menor atencao que o MUSIC, tem-se mostrado que
o SS-MUSIC é consistente com respeito ao numero de amostras, mas nao
necessariamente em relacao ao numero de antenas do arranjo [97].

O algoritmo SS-MUSIC explora a alta correlacao entre qualquer vetor no
subespaco do sinal e as colunas de Eg. A proposta deste método € de ponderar
uma funcao custo tal como a do algoritmo MUSIC, dada em (5.13), pelo inverso
de uma forma quadratica obtida como a” (§)RLa(f) [96,97], onde Rg é a parte
do sinal de Ry, e (-)! denota a pseudo-inversa de Moore-Penrose. A partir de
(5.10), nota-se que a decomposicao em autovalores (EVD) de Ry leva a uma
pseudo-inversa dada por: R}, = Eg(Ag — 02Ix) 'EZ.

Disto segue que:

a’ (0} )EvEla(6)")
a(0)))Es(As — o21,)'Efa(6))

= 0. (5.14)

Na pratica, a matriz de covariancia verdadeira € desconhecida e substituida
por sua versao estimada. O algoritmo SS-MUSIC estima a DOA do usuario da
[-ésima célula como o mais profundo minimo local da seguinte funcao objetivo
[97]:

aH(H)ENf'Dﬁa(@)

(M,N)
U (0) = — - (5.15)
SSMUSIEET T alm(9)Bg(As — 621)1EL a(f)

em que a poténcia de ruido estimada 52 é calculada como segue:

62 = ! > A (5.16)

Quando o angulo 6 corresponde a DOA de um dos usuarios da [-ésima

célula (sinais desejados), o vetor a’() estara no subespaco de sinal e
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denominador do lado direito de (5.15) sera maximo. Por outro lado, para
quaisquer outros valores de 6, o produto interno entre o vetor a’’(f) e as
colunas de Eg sera reduzido, aumentado o valor do quociente do lado direito de
(5.15). Isto permite reduzir significativamente o valor da funcao objetivo nos
angulos dos sinais desejados, enquanto que os angulos referentes aos sinais
provenientes de outras células provocarao um aumento do valor da funcao
objetivo.

E importante notar que, diferentemente da versdo original do algoritmo
SS-MUSIC, a informacao relativa ao subespaco dos sinais interferentes
(indesejados) nao foi utilizada aqui propositalmente, a fim de dar maior
destaque aos angulos dos sinais desejados em contraste com os indesejados.
No entanto, esta informacao claramente poderia ter sido utilizada em favor
de atenuar as componentes de sinal indesejado, induzindo assim a uma
melhor separabilidade entre sinais desejados e indesejados. E o que sera
feito na proxima secao, onde sera introduzida uma contribuicao original desta
dissertacao, um algoritmo de subespaco de tipo MUSIC escalonado pelos

subespacos de sinal e de intereferéncia (SIS-MUSIC).

5.4 SIS-MUSIC

]
O algoritmo SS-MUSIC, apresentado na secao anterior, foi proposto

originalmente sob a otica de um modelo baseado em uma tnica BS receptora
no enlace reverso, que nao explora o subespaco interferente (todos os usuarios
sao considerados sinais desejados). dJa o SIS-MUSIC € uma importante
contribuicao desse trabalho em que se assume um cenario multicelular e
se propode a rejeicao do nivel de poténcia indesejada que afeta o arranjo de
antenas da BS na célula [ a partir das outras cé€lulas através do escalonamento
da funcao custo do SS-MUSIC por um termo quadratico, o qual € projetado
para reduzir a funcao custo quando o seu argumento angular ¢ for igual a
direcao de chegada de quaisquer usuarios na [-€sima célula. Ao mesmo tempo,
procura-se aumentar o valor da funcao custo nos angulos correspondentes
aos usuarios indesejados.

Com o intuito de escolher este termo quadratico, denota-se por R; a parte
de Ry que corresponde aos sinais dos K (L — 1) usuarios das células diferentes
del (i #1). AEVD de R; é dada por R; = E;(A; — 021k )EY.

Nota-se que, quando 0 = Ql(f), i # 1, entao a’(9)Ra(l) = AR

1 ’

em que Al(k)
€ o autovalor de Ry que corresponde ao usuario k£ da c€lula i # [. Estes
autovalores formam a diagonal principal da matriz A;. Por outro lado, quando
0 € corresponde a DOA de qualquer usuario da [-ésima célula, isto €, 6 =

Gl(lk), entido a forma quadratica a”(9)R;a(f) reflete o grau de correlacao entre
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um usuario especifico £ na célula [ e os usuarios nas outras células. Caso
exista algum usuario em qualquer célula que apresente a DOA proxima a este,
entao € esperado que a forma quadratica seja aumentada. Caso contrario, a
correlacao sera baixa. De qualquer forma, em qualquer caso, até se existir
duas DOAs muito préximas entre os co-canais interferentes, quando o numero
de antenas do arranjo receptor aumenta (M — oo), segue que a’’ (9)R;a(d) — 0.
Assim, neste caso, melhorar a resolucao do arranjo de antenas implica em
aumentar a capacidade de rejeitar a interferéncia.

Finalmente, substituindo a matriz de covariancia verdadeira por sua versao
estimada Ry, dada em (5.9), o algoritmo SIS-MUSIC estima as DOAs dos
usuarios da [-ésima célula como os K minimos locais mais profundos da

seguinte funcao objetivo:

Uéjl\éié{vt)}sm(g) = néAS/IIC/IJ\QSIC(9> 771(M’N)(9) (5.17)

onde ng‘sﬁ&lc(é) foi definido em (5.15), e nI(M’N)(Q) ¢ dado por:

L ) - H
"M (0) = a” (O)E;(A; — 6215 )E; a(0). (5.18)

E importante notar que a funcdo de custo do algoritmo SIS-MUSIC
tem potencialmente maior habilidade em localizar os sinais dos usuarios
conectados a BS da célula | (desejados) pois utiliza a informac¢ao dos usuarios
indesejados nao para detectar seus angulos mas para atenua-los, melhorando
assim a resolucao do arranjo no que diz respeito aos usuarios da célula |.
Casos em que ha forte correlacao entre usuarios que estao dentro com os que
estao fora da célula de referéncia podem ser melhor resolvidos pelo algoritmo
SIS-MUSIC do que pela versao conhecida do SS-MUSIC. Isto sera demonstrado
na proxima secao através de resultados de simulacoes computacionais, em
diversos cenarios.

No Algoritmo 5.1 abaixo segue um resumo em pseudocoédigo do SIS-MUSIC
prosposto neste trabalho, em que o simbolo < denota que a variavel a
esquerda recebe o valor indicado a direita, a notacao v(i) indica o i-ésimo
elemento do vetor v, a notacdo v(i; : j) indica os elementos do vetor v que
vao desde a i-ésima até a j-ésima posicao, sort(-) representa o operador que
ordena o seu argumento em ordem decrescente e diag(-) € o operador que
transforma o seu argumento em uma matriz diagonal com os elementos do

vetor argumento sendo a diagonal principal da matriz.
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Algoritmo 5.1 Resumo do algoritmo SIS-MUSIC

1: M,N,K,R,p,,0, 3 + Valor inicial.

2: Q<+ LK

3: parar <« 1, R faca

A G x n + Valor inicial.
SNR <+ vetor de SNRs.
para k < 1, tamanho do vetor SNR faca

25:

Y, < /P.GX + n;

Ry « (y,(k)y/" (k))/N;

[Eremp: Aremp] < €ig(Ry);

[E, A\] « sort(diag(Xemp));

Es « Epmp(: ,AM — K +1: M));

E; ¢« Einp(s , AM —Q+1: M - K));

Ey < Eip( A(1: M = Q));

E — [EN E] Es];

Ag < diagAN(M — K +1: M));

A — diagA(M —Q +1: M — K));

Ay — diag(A\(1: M - Q));

62— sum(A(Q+1: M))/(M - Q);

para /i + 1, tamanho do vetor ¢ faca
nuusic (i) < aH(ii)ENEia(ii);

nss(ii) < a (i) Eg(Ag — 621) "En a(ii);

nss—music(it) < nuusic (1) /nss(i1);

.. .. RSy - S
nsrs—music (i) < nss—musio(it) (@ (i) EE; a(ii));

fim para

fim para

26: fim para

> Inicializacao das variaveis iniciais.

> Numero de simulacoes de Monte Carlo.
> Inicializacao dos principais vetores.
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5.5 Resultados de simulacao
]

Nesta secao, apresentam-se resultados de simula¢des computacionais para

ilustrar o uso da técnica proposta neste capitulo (SIS-MUSIC) e avaliar seu
desempenho sob diferentes cenarios de propagacao. Em todos os casos
usou-se modulacdo BPSK. Exceto onde afirmado em contrario, o critério
de desempenho utilizado foi o NMSE da matriz de resposta do arranjo
reconstruida a partir dos angulos estimados. Os resultados apresentados
abaixo correspondem ao valor médio do NMSE apos R = 1000 simulacoes de

Monte Carlo, obtido como segue:

R ~ (r)

1 | Ay — Ay I3

NMSE = — (5.19)
R (2 Nk

em que a matriz A(ﬂ) apresenta os vetores diretivos estimados dos K usuarios
transmissores do sinal na célula i = 1 com relacao a estacido radio-base/ =1¢€
r corresponde a r-ésima simulacao de Monte Carlo. Estes vetores sao obtidos
substituindo os valores dos angulos estimados na equacao (5.3). A poténcia
dos usuarios da célula de referéncia é considerada unitaria. A razado entre
a poténcia do usuario na célula de referéncia e a poténcia dos usuarios nas
outras células € dada pelo parametro § multiplicado por um fator de escala de
10 (0 mesmo [ € usado para todos os usuarios que nao compoem a c€lula de
referéncia). Em todos os resultados de simulacao desta secao, os angulos dos
usuarios da célula de referéncia correspondem a: [—45°,15°,60°]. Ja os angulos
dos usuarios das demais células sao: [—55°, —30°, —20°, 5°,25°, 50°]. Todos estes
angulos estao relacionados ao arranjo de antenas da estacao radio-base da
célula de referéncia.

Na Fig. 5.2, comparou-se o valor da func¢ao objetivo do MUSIC, SS-MUSIC
e SIS-MUSIC num sistema com L = 3 células, K = 3 usuarios com uma
antena cada, BS com M = 80 antenas, N = 400 amostras, razao da poténcia
interferente 5 = 6 e SNR = 30 dB. Nota-se através dessa simulacao que o
maior pico interferente obtido com o SIS-MUSIC esta 18.93 dB abaixo que
o fornecido pelo SS-MUSIC e 35.7 dB abaixo com relacao ao do algoritmo
MUSIC.

Na Fig. 5.3, a funcao objetivo do método SIS-MUSIC versus os angulos de
chegada foram mostrados. Variou-se o valor da poténcia dos interferentes
neste cenario. Considerou-se apenas um snapshot aqui. Neste caso, usou-se
M = 20 antenas na BS, N = 100 amostras, modulacao BPSK e SNR = 15 dB.

Conforme aumentou-se o niumero de [, a técnica SIS-MUSIC apresentou pior
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Figura 5.2: Comparacdao do maior pico interferente usando todos os métodos com
parametros: M = 80, N =400, g =6, SNR = 30 dB.
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Figura 5.3: Comparacao do maior pico interferente usando apenas o método
SIS-MUSIC variando a poténcia dos interferentes ().

desempenho ja que a poténcia interferente ficou maior e isto fez com que se
dificultasse a estimacao dos angulos DOAs. Usando § = 3 tem-se um ganho
de 8.31 dB em relacao ao =6 e um ganho de 17.53 dB em relacao ao 5 =9,
o qual apresentou o pior desempenho neste cenario.

Na Fig. 5.4, usou-se os mesmos parametros da discussao acima, mas

neste caso calculou-se a relacao sinal-interferente-mais-ruido (SINR) usando
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Figura 5.4: Comparacao SINR do MUSIC, SS-MUSIC e SIS-MUSIC com M = 40, N =
200, 8 =0.3, SNR = 15 dB.

o menor pico do sinal e o maior pico do interferente para obter isto. Foi
usado aqui apenas um snapshot para analisar este cenario. Como pode-se
ver, SIS-MUSIC apresenta melhor desempenho que o MUSIC e o SS-MUSIC.
A técnica SIS-MUSIC € menos afetada pelo usuario interferente porque usa o
subespaco interferente para obter a DOA.

A Fig. 5.5 mostra a NMSE versus o numero de antenas (}M). Quando se
aumenta o numero de antenas, o SIS-MUSIC apresenta uma notavel melhora
de desempenho que o MUSIC e quase o mesmo desempenho que o SS-MUSIC.
Como foi dito antes, este ganho do SIS-MUSIC com relacao as outras técnicas
ocorre devido ao SIS-MUSIC ser menos afetado pelos sinais interferentes.

Finalmente, Fig. 5.6 mostra a NMSE versus SNR (dB). Comecando com SNR
= —3 dB, o SIS-MUSIC apresenta melhora no desempenho, o que confirma que
a técnica proposta prové adequada estimativa do canal em ambientes com

forte inteferéncia.

5.6 Conclusoes
]
A partir dos resultado de simulacao conclui-se que o algoritmo SIS-MUSIC

apresenta melhor desempenho na estimacao de canal que o MUSIC e o
SS-MUSIC, particularmente em cenarios de alta interferéncia. Ao lidar com
grandes arranjos de antenas, a técnica proposta apresentou ser capaz de
explorar as propriedades dos grandes arranjos para converter os ganhos

de resolucao em reducao da capacidade de interferéncia, assim provendo
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Figura 5.5: NMSE x Numero de antenas com SNR =-5dB, =9, R = 100.
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Figura 5.6: NMSE x SNR com M =20, § =9, N =200, R = 1000.
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estimativas do canal adequadas num ambiente com forte interferéncia.
Este resultado da-se devido ao fato de que o SIS-MUSIC usa o subespaco
interferente para dimensionar sua funcao custo e os arranjos de alta resolucao
contribuem para ortogonalizar os vetores diretivos entre os usuarios desejados
e os usuarios interferentes, o que consequentemente facilita a estimacao da
DOA. Como consequéncia, um estudo analitico € necessario com o intuito de
apontar se a técnica de estimacao proposta € consistente ou nao com relacao

ao tamanho das amostras e o numero de antenas.



Capitulo
Conclusoes e Perspectivas

Neste capitulo serao apresentadas as principais conclusoes e delineadas
contribuicoes de maior importancia desta dissertacdo. @ Também serao
destacados alguns problemas de pesquisa e questdoes em aberto que surgem
ao fim deste trabalho e sao deixadas como perspectivas para possiveis
continuacoes da etapa que aqui se encerra.

O principal interesse desta dissertacao se concentrou no problema da
estimacao de canal no enlace reverso em sistemas de comunicacao sem fio
MIMO usando arranjos de antenas de grandes dimensoes (VL-MIMO) com
foco particular no caso multi-celular. A dissertacao teve inicio apresentando
uma visao geral sobre o uso de tecnologias baseadas em sistemas MIMO, seus
beneficios, algumas caracteristicas e a evolucao de tais sistemas até os dias
atuais.

Em seguida, o capitulo 2 resgatou alguns conceitos com relacao
aos sistemas de comunicacdo sem fio considerados relevantes para o
acompanhamento deste trabalho como: propagacao no canal sem fio, a
propagacao do atraso em arranjos lineares, os principais modelos de canal
utilizados neste trabalho e algumas ferramentas algébricas relevantes.

As principais caracteristicas e propriedades dos sistemas VL-MIMO foram
discutidas no capitulo 3 onde se fez uma revisao literaria e discutiram-se sobre
as vantagens e desvantagens deste tipo de sistema. A partir deste capitulo
concluiu-se que a tecnologia VL-MIMO € um importante topico de pesquisa
cientifica. Ha, portanto, uma série de fatores que podem ser estudados
para se melhorar o desempenho de tais sistemas como: gerenciamento de
interferéncia, modulacdo, a estimacao do canal de comunicacao, uso de
componentes de baixo custo e baixo consumo de poténcia. No entanto, o uso
de arranjos VL-MIMO ainda trazem inconvenientes residuais como o problema
da contaminacao de pilotos e a contaminacao por ruido, que precisam ser

resolvidas.
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No capitulo 4 focou atencdo no importante problema de estimacido dos
parametros do canal de comunicacao num ambiente VL-MIMO utilizando
métodos supervisionados. Nesse capitulo foi proposto uma analise mais ampla
do desempenho da técnica de estimacao de canal baseada em EVD e também
se desenvolveu uma formula capaz de encontrar os fatores multiplicativos
de ambiguidade utilizando um simples produto de Khatri-Rao. Através de
simulacoes computacionais apresentadas no Capitulo 4, foi possivel verificar o
desempenho superior do algoritmo baseado em EVD, mas também se observou
que um numero finito de antenas e de amostras de sinal limita o desempenho
da técnica baseada em EVD.

Tendo em conta a alta complexidade do problema de estimacao de
parametros em um sistema de grandes dimensdes, no capitulo 5 foi
introduzida uma modelagem de canal baseada na caracterizacao da
propagacao do sinal, de forma que a quantidade de parametros do canal
a ser estimada esta associada a geometria do cenario e nao a quantidade
de antenas. Assim, no capitulo 5, a atencao se voltou para o problema
de estimacdo de parametros fisicos do canal de propagacdo que permitam
a localizacao de usuarios especificos num cenario multicelular. Para tanto,
foram utilizados algoritmos de subespaco de tipo MUSIC para a deteccao
da DOA com arranjos VL-MIMO. Em particular, foi proposto um algoritmo
de classificacdo escalonado pelos subespacos dos sinais (desejados) e dos
interferentes (indesejados), denominado SIS-MUSIC que apresenta melhor
desempenho que os algoritmos MUSIC e SS-MUSIC em cenarios de alta
interferéncia ja que, quando lida com arranjos de muitas antenas, a técnica
proposta se mostra capaz de explorar as propriedades dos arranjos de antenas
convertendo os ganhos de resolucao do arranjo em capacidade de mitigar
a interferéncia. A funcdo custo do algoritmo SIS-MUSIC € ponderada pelo
subspaco dos sinais indesejados de forma a reduzir a poténcia interferente no
padrao de irradiacao do arranjo de antenas em questao, facilitando assim a
estimacao das DOA. Neste ponto, uma questao que permanece aberta € a da
consisténcia do algoritmo SIS-MUSIC, em relacao ao tamanho da amostra e ao
numero de antenas. Um estudo analitico mais aprofundado devera ser capaz
de identificar uma forma de obter estimativas assintoticamente consistentes.

Visando a continuidade do presente trabalho, apresenta-se abaixo uma
lista sucinta e nao exaustiva de topicos que derivam diretamente de temas

aqui investigados e que merecem maior atencao em trabalhos futuros:

» Investigar a robustez da técnica baseada em EVD com respeito a

contaminacao piloto e implementar técnicas de diminuicao deste tipo de
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contaminacao.

» Investigar a robustez da técnica baseada em EVD em ambientes mais

realisticos e comparar com outros métodos supervisionados.

» Estudo analitico das propriedades do SIS-MUSIC com o intuito projetar
um estimador consistente em relacdo ao tamanho das amostras e ao

numero de antenas.

» Aplicar a teoria de estimacao G para implementacao de um estimador
consistente em M e N usando o algoritmo SIS-MUSIC [97].
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