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RESUMO

Neste trabalho, investiga-se alocacao de recursos de radio em uma rede de comunicac¢ido com
alimentacdo sem fio, ou do inglés Wireless Powered Communication Network (WPCN), e
multiplo acesso ndo-ortogonal, ou do inglés Non-Othogonal Multiple Access (NOMA). Em
particular, analisa-se a alocacdo de recursos da rede através de dois problemas de otimizacao
diferentes. O primeiro problema estuda a maximizacdo da soma das taxas em uma WPCN com
NOMA que satisfaz requisitos de taxa minima por usudrio. Além disso, derivam-se expressoes
de forma fechada para a razdo de alocacdo de tempo e para os coeficientes de alocacdo de
poténcia que maximizam a expressdo NOMA aproximada da soma das taxas. A solugdo 6tima
do problema de maximizacao da soma das taxas € encontrada através do método de Newton
com rdpida convergéncia. O segundo problema investiga justica de usudrio na mesma rede
de comunicacdo com o objetivo de maximizar a taxa individual igualitiria. Adicionalmente,
propdem-se o método da bissec¢ao para se obter os coeficientes de alocacdo de poténcia 6timos, e
o método de Newton combinado com o método subgradiente para se obter a razao de alocacdo
de tempo 6tima. Por tltimo, solucdes subdtimas de baixo custo computacional sdo apresentadas
para ambos os problemas, e resultados de simulac@o sao fornecidos para avaliar o desempenho

das solugdes propostas.

Palavras-chave: NOMA. WPCN. Alocacdo de poténcia. Justica de usudrio. Otimizacdo.



ABSTRACT

In this work, we investigate radio resource allocation in a wireless powered communication
network (WPCN) with non-orthogonal multiple access (NOMA). Specifically, we analyze
the resource management of the network through two different optimization problems. The
first problem studies the maximization of the sum rate in a WPCN with NOMA that satisfy
minimum data rate requirements per user. Moreover, we derive closed-form solutions for the
time-splitting ratio and power allocation coefficients that maximize the approximated sum rate
NOMA expression. The optimal solution of the sum rate maximization problem is found through
Newton’s method with fast convergence. The second problem investigates user fairness in the
same network with the aim of maximizing the equal individual data rates. Additionally, it is
proposed the bisection method to obtain the optimal power allocation coefficients, and Newton’s
method combined with the sub-gradient method to obtain the optimal time-splitting ratio. Lastly,
suboptimal solutions of low computational cost are presented for both problems, and simulation

results are provided to evaluate the performance of the proposed solutions.

Keywords: NOMA. WPCN. Power allocation. User fairness. Optimization.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo abordam-se os temas introdutérios referentes ao presente trabalho. Na
secdo 1.1 discute-se sobre a motivacao de investigar-se o presente tema. Na secdo 1.2 apresenta-
se a fundamentacao tedrica dos principais conceitos utilizados na formulagdo e resolucao dos
problemas de otimizacdo. Na secdo 1.3 descreve-se uma revisdo bibliografica com trabalhos
da literatura recente relacionados ao tema. Na secdo 1.4 destacam-se os objetivos a serem
alcancados e as contribui¢des técnicas deste trabalho. Na se¢@o 1.5 mostram-se as produgdes
cientificas publicadas na literatura em decorréncia do presente estudo. Finalmente, na secdo 1.6

descreve-se a estrutura do corpo da dissertacao.

1.1 Motivacao

Muiltiplo acesso ndo-ortogonal, ou do inglés Non-Orthogonal Multiple Access
(NOMA), é uma tecnologia essencial para a implementagdo de sistemas de comunicagdo sem
fio da quinta geracdo. Basicamente, NOMA explora o dominio da poténcia com o objetivo de
melhorar a eficiéncia espectral ao custo de alta interferéncia. Assim, a técnica SIC, do inglés
Successive Interference Cancellation (SIC), é aplicada para reduzir o nivel de interferéncia
causado por miltiplos usudrios, resultando em grande capacidade de conexdes. Portanto, NOMA
promete satisfazer a alta demanda de capacidade de usudrios em sistemas de quinta geracao
(DING et al., 2017). Além disso, o crescente consumo de energia em redes sem fio mostra
a necessidade de fontes alternativas de energia (GAUTAM et al., 2019). Tal necessidade é
satisfeita através de tecnologias de captacdo de energia, ou do inglés Energy Harvesting (EH), as
quais exploram fontes de energia como vento, radiacao solar e ondas de radio-frequéncia (RF).
Especificamente, redes de comunica¢io com alimentacio sem fio, ou do inglés Wireless Powered
Communication Networks (WPCNs), utilizam a energia captada de ondas de RF para alimentar
baterias e transmitir informacao. Portanto, tecnologias de captacao de energia por RF visam
satisfazer os requisitos de provisdo de energia da proxima geracao de comunicacdes sem fio. Por
outro lado, as técnicas NOMA prometem acomodar de forma satisfatéria o nimero massivo de
usudrios que estardo conectados a rede 5G, do inglés Fifth Generation (5G). Nesse contexto,
¢ motivante estudar sistemas NOMA em coexisténcia com WPCNs, pois podem-se investigar,
ao mesmo tempo, os desafios de melhorar a eficiéncia espectral e a eficiéncia energética dos

sistemas de comunicacdo sem fio da préxima geracao.
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1.2 Fundamentacio Tedrica

Neste capitulo apresentam-se os conceitos tedricos fundamentais ao desenvolvimento
deste estudo. Na secdo 1.2.1 abordam-se os conceitos de captacao de energia em redes de
comunicacdo sem fio e destacam-se os desafios e vantagens de uma WPCN. Na secdo 1.2.2
discute-se sobre a técnica de multiplo acesso NOMA e suas principais caracteristicas. Finalmente,

na se¢do 1.2.3 estudam-se os fundamentos bésicos da teoria de otimiza¢do convexa.

1.2.1 Captacdo de Energia e WPCNs

Recentemente, produziram-se na literatura diversas propostas e técnicas para o
desenvolvimento de captacdo de energia RF para redes sem fio da préxima geracio (PERERA et
al., 2018). Dado o aumento acentuado na demanda de energia pelos nds de comunicagao, torna-
se necessdrio explorar novos mecanismos de obtengao de energia para satisfazer tal demanda.
Logo, o abastecimento de dispositivos eletronicos através de ondas RF aparece como proposta
promissora para o suprimento de energia. Entretanto, a implementacao pratica dessa proposta
requer a superacdo de inimeros desafios discutidos na literatura (LU et al., 2015).

O primeiro desafio consiste na atenuacdo considerdvel dos sinais RF causada pelo
efeito de perda de percurso. Nesse caso, para o modelo em espaco livre, a poténcia do sinal
recebido € inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre transmissor e receptor (LU
et al., 2015). Consequentemente, uma boa coleta de energia requer curtas distancias ou poténcias
de transmissao elevadas. Assim, as técnicas de transferéncia e captacdo de energia RF sofrem
sérias limitacdes quanto a distancia entre as antenas de transmissao e recepcao. Além disso, a
sensibilidade de um receptor de informacao € geralmente muito maior que de um coletor de
energia RF. Logo, é possivel que o receptor obtenha a informacgao enquanto que nenhuma energia
¢ extraida do sinal RF. Como indicado em (PERERA et al., 2018), normalmente nio € possivel
realizar operagdes de captacdo de energia e extracdo de informacao para o mesmo sinal, pois a
operacao de captacdo de energia pode destruir o contetido de informacao do sinal.

Por tdltimo, devido as restri¢cdes de poténcia em dispositivos abastecidos por RF, torna-
se invidvel a implementacdo de algoritmos computacionais complexos. Dessa forma, os esquemas
de modulacao e codificacio e os protocolos de roteamento devem consumir pouca poténcia
e apresentar alta efici€éncia energética. Entdo, precisa-se de novas propostas de algoritmos e

protocolos para sistemas com captacao de energia RF devido a necessidade de uma alta eficiéncia
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(a) Arquitetura de receptores separados. (b) Arquitetura de divisdo por tempo ou poténcia.

Figura 1 —Esquemas de representacdo das arquiteturas SWIPT.

energética (LU et al., 2015). Sendo assim, nota-se que existem desafios consideraveis a serem
superados para a implementacao pratica de captacdo de energia em redes de comunicacido sem
fio. Por outro lado, sistemas com captacdo de energia podem ser auto-sustentaveis em termos
energéticos, pois a obtencao de energia de fontes disponiveis no meio ambiente teoricamente
fornece um tempo de vida ilimitado a esses sistemas. Outra vantagem consiste em diminuir
a necessidade de cabeamentos e assim facilitar o carregamento de dispositivos em regides de
dificil acesso. Em suma, apesar dos varios desafios para a implementacao pratica de WPCNSs, o
potencial de ganho energético das técnicas de captacdo de energia RF incentiva o desenvolvimento
de tecnologias para redes de comunica¢do com alimentacao sem fio.

Inclusive, a técnica SWIPT, do inglés Simultaneous Wireless Information and Power
Transfer (SWIPT), é uma tecnologia recente em WPCNs que permite capta¢do de energia e
decodificacdo de informacdo de um mesmo sinal RF. De forma alternativa, dois sinais diferentes
podem enviar energia e informacdo separadamente. A representacdo desses dois esquemas €
ilustrada na Figura 1. O primeiro esquema (a) mostra a arquitetura de receptores separados,
na qual um receptor realiza captacio de energia RF e o outro recebe informacao. Nesse caso,
duas antenas separadas, uma para cada receptor, recebem sinais de dois canais distintos. O
segundo esquema (b) mostra a arquitetura de divisdo por tempo ou poténcia. Nesse caso, um
unico receptor realiza ambas as operacdes de captacdo de energia e decodificacdo de informacao.
Assim, pode-se dividir o sinal em duas fracdes de poténcia para cada operagdo, ou ainda em dois
intervalos de tempo para cada operag@o. Portanto, em sistemas SWIPT, determina-se uma razao
de alocacgdo de tempo ou de poténcia que produz um compromisso entre captacio de energia
e transmissdo de informacdo. Neste trabalho, investiga-se a razao de alocacao de tempo que
otimiza esse compromisso em um cendrio com multiplos usuarios NOMA e uma arquitetura

SWIPT com o esquema de receptores separados.
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1.2.2 Sistemas NOMA

O esquema NOMA ¢ substancialmente diferente dos esquemas de multiplo acesso
ortogonais, pois o principio bdasico do NOMA consiste em prover multiplo acesso através do
dominio da poténcia. Assim, NOMA serve vdrios usudrios que compartilham um mesmo recurso
de tempo e frequéncia, o que aumenta consideravelmente a eficiéncia espectral em comparagao
com sistemas ortogonais (DING et al., 2017). Enquanto técnicas OMA, do inglés Orthogonal
Multiple Access (OMA), servem um tnico usudrio em cada bloco de recursos, a técnica NOMA
sobrepde as informacgdes de cada usudrio em um unico bloco de recursos. A sobreposicao
da informagdo dos usudrios NOMA ¢ feita pelo transmissor através do método SC, do inglés
Superposition Coding (SC), enquanto que a decodificacao da informag¢do no receptor ocorre
através do método SIC. E importante salientar que, devido ao uso simultineo de um mesmo bloco
de recursos por multiplos usudrios, o esquema NOMA tem por desvantagem uma considerdvel
interferéncia entre usudrios. Por outro lado, a grande vantagem estd no aumento da capacidade
de usudrios e na maior eficiéncia espectral do esquema NOMA.

O conceito fundamental da técnica SC (LIU er al., 2018) estd na capacidade de
codificar o sinal de um usudrio mais fraco (pior condicao de canal) a uma taxa menor e entao
sobrepd-lo sobre o sinal do usudrio mais forte (melhor condi¢ao de canal). Essa sobreposicao
ocorre na prética através de uma alocacio de poténcia assimétrica, na qual o usudrio mais fraco
recebe uma fragao de poté€ncia maior que a do usudrio mais forte. Dessa forma, no processo
de decodificacdo da informacao, a técnica SIC detecta primeiramente o sinal mais forte (maior
poténcia), que sofre a maior interferéncia de outros usudrios. E entdo, remove-se o sinal mais
forte do sinal composto para que o sinal com a segunda maior poténcia seja detectado. Repete-se
o procedimento de remogao e deteccao dos sinais até que seja detectado o sinal mais fraco
(menor poténcia), que nao sofre nenhuma interferéncia de outros usuarios.

Uma caracteristica marcante de sistemas NOMA refere-se a justica de usudrio, pois
no esquema NOMA aloca-se mais poténcia ao usudrio mais fraco. No entanto, a diferenca entre
as poténcias alocadas a cada usudrio é bastante significativa, de maneira que pequenos ajustes
na alocacdo de poténcia afetam consideravelmente a taxa total do sistema. Consequentemente,
o desempenho de um sistema NOMA ¢ bastante sensivel a alocag¢do de poténcia, o que faz do
gerenciamento de poténcia um fator muito importante no desempenho 6timo da rede. Sendo
assim, o estudo da alocagdo de poténcia e da justica de usudrio em sistemas NOMA ¢ de bastante

relevancia em comunicagdes sem fio.



17

1.2.3 Oftimizacdo Convexa

Problemas de otimizacdo convexos pertencem a uma classe de problemas que podem
ser resolvidos eficientemente através de programacao linear. A grande vantagem em formular
e reconhecer problemas convexos estd no fato de que a solugcdo 6tima pode ser encontrada
através de técnicas eficientes como método dos pontos interiores e método de Newton (BOYD;
VANDENBERGHE, 2009). Em suma, um problema de otimizacdo € convexo se satisfaz
a desigualdade f;(ax+ by) < afi(x)+bfi(y), onde f;(-) representam a funcdo objetivo e as
funcdes de restricdes do problema, com x, y,a,b e Rea+b=1,a>0,b > 0.

A teoria de otimizagdo convexa € util para a resolucao de problemas em diversas
dreas, especialmente em sistemas de controle dindmico e sistemas de comunicagdes. Torna-se
essencial o uso de técnicas de otimizacdo convexa em problemas de otimizacdo nos quais a
distribuicao de recursos afeta consideravelmente o desempenho do sistema. Nesses casos, a
formulacao de um problema convexo permite a obtencdo de solucdes vidveis em tempo real, o
que também demanda menos recursos computacionais para implementacao da solugio.

O grande desafio em otimizacao convexa consiste em reformular o problema de
maneira que se possa provar que o mesmo € convexo. Além disso, € necessario implementar o
método de otimizacao mais adequado a estrutura do problema, o que em muitos casos torna-se
desafiante. Em particular, o presente trabalho aplica trés métodos de otimizacdo para problemas
convexos: método da bissecdo, método de Newton e método subgradiente. Cada um desses
métodos possuem aplicacdes especificas para o tipo de problema que se deseja resolver.

Normalmente, é dificil obter uma solugdo analitica que alcance o resultado 6timo,
e assim recorrem-se aos métodos numéricos de otimizacao convexa que garantem a solucao
otima. E infelizmente, para problemas de otimizac¢do nao-linear, ndo existem métodos eficazes
de resolucdo. Portanto, o papel da teoria de otimizacdo convexa € de bastante importancia para
a resolucdo de problemas préticos encontrados na area de engenharia. Especificamente, o uso
dessa teoria € bem expressivo na area de comunicacdes sem fio, conforme serd discutido na
secdo 1.3. Logo, o estudo de otimizacdo da alocagdo de recursos de rddio em WPCNSs e sistemas

NOMA ¢ um tema de grande importancia para o avango de novas tecnologias em redes sem fio.
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1.3 Revisao Bibliografica

O estudo de WPCNs em conjunto com sistemas NOMA tem atraido a atencdo de
pesquisadores recentemente. Os autores em (GAUTAM et al., 2019) analisam o desempenho de
um sistema cooperativo SWIPT no qual retransmissores realizam captacdo de energia por RE. O
artigo em (HU et al., 2019) tem por objetivo maximizar a taxa de dados total de uma WPCN
cooperativa através da configuracao 6tima da formacao de feixe, ou do inglés beamforming,
e da razdo de alocagdo de tempo. Em (WANG; ZHAO, 2019), a solu¢@o 6tima conjunta para
alocacdo de espectro e de poténcia em um sistema NOMA cooperativo foi apresentada. Os
autores em (ZHANG; WANG, 2019) maximizaram a soma das taxas dos usuarios mais fracos em
um sistema NOMA full-duplex através de alocagdo de poténcia e assinalamento de subportadoras.
E recentemente, o trabalho em (CARVALHO et al., 2020a) resolveu o problema de maximizacao
da soma das taxas dos usudrios NOMA em uma WPCN de dois saltos.

Além disso, é importante citar dois artigos sobre sigilo de informacao em sistemas
NOMA, os quais influenciaram bastante a producio deste trabalho de dissertagdo. O primeiro
artigo, em (ZHANG et al., 2016), mostra a alocacdo de poténcia 6tima para maximizagao da
soma das taxas de sigilo, ou do inglés Secrecy Sum Rate (SSR), em um sistema NOMA sujeito a
restricdes de qualidade de servico, ou do inglés Quality of Service (QoS). O segundo artigo, em
(TANG et al., 2018), maximizou a SSR de um sistema SWIPT no qual os receptores de energia
escutam de forma sigilosa a informagao enviada aos usudrios NOMA.

Por fim, o estudo sobre justica de usudrio em sistemas NOMA também tem sido
explorado na literatura. O artigo em (AL-WANI et al., 2019) prop0s a configuracio de formagao
de feixe e o esquema de agrupamento de usudrios, ou do inglés user clustering, que aprimoram o
compromisso entre justica de usudrio e taxa de dados em um sistema NOMA. Os autores em
(DIAMANTOULAKIS et al., 2016) investigaram o valor da razdo de alocag@o de tempo que
maximiza a justi¢a de usudrio em um sistema NOMA no qual os usudrios coletam energia de
ondas de RF. O trabalho em (FANG et al., 2019) considerou restricdes de justica de usudrio
para fins de maximizagdo da eficiéncia energética em um sistema NOMA. E recentemente,
(CARVALHO et al., 2020b) resolveu o problema de maximizacao da taxa individual igualitdria,

que também maximiza a justica de usudrio, em uma WPCN de dois saltos com NOMA.
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1.4 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo principal deste trabalho € resolver de forma 6tima dois problemas de
otimizag¢do diferentes em um cendrio com multiplos usudrios NOMA e uma WPCN de dois saltos.
Em ambos os problemas, a solu¢do 6tima consiste em encontrar os coeficientes de alocacio de
poténcia e a razdo de alocacdo de tempo que maximizam o objetivo.

Especificamente, o primeiro problema objetiva a maximizacdo da soma total das
taxas de dados dos usudrios NOMA com a restri¢do de requisitos de taxa minima por usudrio. E
o segundo problema objetiva a maximiza¢ao da taxa individual igualitdria de todos os usudrios
NOMA, os quais transmitem com taxas iguais.

As andlises mostradas neste trabalho fornecem as seguintes contribuicdes para o
estudo de WPCN s e sistemas NOMA:

— A formulacdo de dois problemas de alocagao de recursos de radio que otimizam a distri-
bui¢do de poténcia e o escalonamento de tempo de uma WPCN com NOMA.

— A solucdo 6tima de ambos os problemas através de algoritmos de otimizacdo convexa e de
expressoes de forma fechada. Além disso, propdem-se solucdes sub6timas que fornecem
um bom compromisso entre complexidade e desempenho.

— Resultados numéricos de simulacdes computacionais que avaliam o desempenho do

sistema através das solugdes propostas.

1.5 Producoes Cientificas

As contribuicdes cientificas deste trabalho estdo disponiveis na literatura através da
publicacdo de dois artigos:

— J. A. de Carvalho, D. B. da Costa, F. Rafael M. Lima, R. Oliveira e U. S. Dias, “Non-
Orthogonal Multiple Access in Two-Hop Wireless Powered Communication Networks”,

IEEE Wireless Communication Letters, vol. 9, no. 9, pp. 1398-1402, Set. 2020.
— Jair A. de Carvalho, Daniel B. da Costa, L. Yang, George C. Alexandropoulos, R. Oliveira
e Ugo S. Dias, “User Fairness in Wireless Powered Communication Networks with Non-
Orthogonal Multiple Access”, IEEE Wireless Communication Letters, disponivel em

https://ieeexplore.ieee.org/document/9222214.
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1.6 Estrutura da Dissertacao

A estrutura do restante da dissertacdo € descrita a seguir. O capitulo 2 mostra a
andlise do problema de maximiza¢ao da soma total das taxas. Em particular, apresentam-se a
modelagem do sistema, a formulacdo do problema, a solucao 6tima do problema aproximado, o
método de Newton para o problema original e os resultados de simulagao.

O capitulo 3 investiga o problema de maximizacdo da taxa individual igualitéria.
Especificamente, apresentam-se a formulacdao do problema, a alocacao de poténcia 6tima, a
andlise da razdo de alocacao de tempo e os resultados numéricos.

Por dltimo, o capitulo 4 apresenta as conclusdes finais do trabalho.
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2 MAXIMIZACAO DA SOMA TOTAL DAS TAXAS

Neste capitulo apresentam-se o problema de maximizacdo da soma total das taxas e
a sua solugdo 6tima. Na secdo 2.1 descreve-se o modelo de sistema através das equacdes que
definem as varidveis do problema. Na secdo 2.2 mostram-se as formulacdes de dois problemas: o
primeiro (problema original) maximiza a expressdo exata da soma das taxas dos usudrios NOMA,
e o segundo (problema aproximado) maximiza a expressio NOMA aproximada da soma das
taxas. Na secdo 2.3 deriva-se a solucdo 6tima do problema aproximado através de expressodes de
forma fechada. Na secdo 2.4 descreve-se o método de Newton que calcula a solucdo 6tima do
problema original. Por dltimo, na se¢ao 2.5 mostram-se os resultados numéricos da simulagao

computacional do problema e avalia-se o desempenho das solucdes propostas.

2.1 Modelagem do Sistema

O modelo sistémico consiste em trés nds: uma fonte de energia, ou do inglés Power
Source (PS), uma fonte de informacao, ou do inglés Information Source (1S), e M usudrios. Esse
modelo € ilustrado na Figura 2. No primeiro salto, a PS envia um sinal RF a IS com o objetivo
de transmitir energia sem fio. No segundo salto, a IS transmite informacao aos usudrios NOMA
com a energia coletada na transmissao do primeiro salto. Além disso, o primeiro e segundo
saltos possuem duragdo de tempo (1 — )T e a7, respectivamente, onde T representa o tamanho
do quadro de tempo e & € a razao de alocagdo de tempo, com 0 < o < 1. O coeficiente de canal

do enlace entre PS e IS é dado por

-n/2
hesis = dpghs VPS is, 2.1)

onde dpg s representa a distancia entre PS e IS, 1 € o coeficiente de perda de percurso e vps 15 €

o coeficiente de desvanecimento Rayleigh entre PS e IS. Por conseguinte, define-se

Es = (1—0t) T Pps |hps 15|, (2.2)

como a energia coletada pela IS, onde { é a eficiéncia de converséo de energia, com 0 < { < 1,
e Ppg representa a poténcia de transmissdo da PS. Assim, a expressdo da poténcia de transmissao

da IS pode ser escrita como

Es  1-

a
Ps=— = —— Pps |hpsis|*. 2.3
1= oo oc CPps |hps 1s| (2.3)
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Transferéncia de Energia Transferéncia de Informagao
P _
PS

(—a)T at

Y Usuério 1

Usuério 2

= [

Usuério M

Fonte de Energia Fonte de Informacao

Figura 2 —Modelo sistémico de uma WPCN de dois saltos com NOMA.

O coeficiente de canal do enlace entre IS e o m-ésimo usudrio é dado por
husm = dig"* Vi, Y € M 2.4
IS;m — IS,m VIS,m, VI € ) ( . )

onde djs ,, € a distancia entre IS e o0 m-€simo usuario, vis ,, € 0 coeficiente de desvanecimento

Rayleigh entre IS e o m-ésimo usudrio e .# = {1,2,...,M} denota o conjunto de todos os

M
m=1

usudrios. O sinal transmitido pela IS é expresso como ) /@, Pis X, onde x,,, é a mensagem do
m-ésimo usudrio e a,, é o coeficiente de alocagdo de poténcia do m-ésimo usudrio, o qual obedece
a restricao Z%:l an < 1. Define-se ny como o ruido Gaussiano branco aditivo experimentado
pelos usudrios, com média zero e variancia 0'6. Portanto, o sinal recebido pelo m-€simo usudrio

pode ser escrito como

M
ym:hlsﬁmzs/ajPstj—i—nU,VmE///. (2.5)

j=1

A andlise seguinte assumird, sem perda de generalidade, um quadro de tempo unitario
normalizado (T = 1). Além disso, para facilitar o entendimento da anélise, considera-se que os
ganhos de canal estdo ordenados de acordo com |/ | > < \h1562\2 <... < |lys p|*. Dadas essas
consideragdes, o usudrio m detectard as mensagens de cada usudrio j < m e as removera de y,,
através da técnica SIC. Em contrapartida, as mensagens para j > m sao preservadas e tratadas
como ruido na decodificacdo da informacao do usudrio m. Logo, define-se a taxa de dados entre

IS e 0 m-ésimo usudrio através da expressao

PIS ‘hIS,m ‘ 2am

(2.6)
Ps|hism> X s1aj+ 0

Rism =0ology [ 1+
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2.2 Formulacao do Problema

O objetivo do problema é maximizar a soma das taxas de todos os usudrios do
segundo salto. Entdo, expressa-se esse objetivo da seguinte forma:
M
Staxa - Z RIS,m- (27)
m=1
O problema também requer que a IS satisfaga os requisitos de QoS de cada usuédrio
m, dados por Q,,, Vm € .# . Especificamente, Q,, representa a taxa de dados minima que o

usudrio m deve atingir. Desse modo, as restricdoes de QoS satisfazem a expressao
RIS,m > Om, Vme M. (2.8)

Assim, para que os coeficientes de alocacao de poténcia estejam em evidéncia nas

restri¢cdes de QoS, substitui-se (2.6) em (2.8) e obtém-se

(2%”_1) Z a; _ % Vm € M (2.9)
B j=m+1 " PIS‘hISm‘ ’ . .

As condicdes em (2.9) impdem que, para satisfazer todos os requisitos de taxa

minima, a IS transmita em uma poténcia minima Pg". O valor de Pg" € obtido através de

mm Z Pmm Z a;llnn PI S, (2 10)

m=1 m=1
onde PMM ¢ a poténcia minima necessaria para satisfazer o requisito de QoS do usudrio m e
a™n" ¢ o coeficiente de alocacio de poténcia que torna (2.9) uma igualdade. Dado um valor
arbitrario de Pig, entdo os valores de a},‘}j“ sdo calculados recursivamente, em ordem decrescente
M.,M—1,...,1, até que todos os coeficientes se igualem a (2.9). Se o valor de Pig respeitar o
limiar de poténcia em (2.10), garante-se que as restricdes de QoS serdo observadas e, portanto, o
problema formulado possui uma solucdo vidvel. Finalmente, para o cendrio em que Pg > Inslin,

o problema € vidvel e possui a seguinte formulacio:

max  Sixa (2.11a)
a,am NmeH
sujeito a (2.9), (2.11b)
M
Y an<1, (2.11c)

m=1

O<a<l. (2.11d)
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A funcao objetivo do problema (2.11) é uma soma de M fungdes logaritmicas, e

assim, pode ser reescrita da seguinte forma:

M—1 M M
Staxa =0 Y logy | Pslhusm|* Y, aj+ 03 | —log, | Pslhusml* Y., aj+0(
m=2 Jj=m j=m+1

M
+ alog, (Pis|fus m|*ay + o) — alog, <PIS |s.1 [* Y aj+ Gé) (2.12)
=

Pis|his, P XL a)
+ 2 .

+ oalog, <1
oy

Logo, percebe-se que a solucdo 6tima do problema (2.11) € dificil de obter devido
a forma na qual o e a,, estdo expressos em (2.12). No entanto, apds uma inspe¢ao cuidadosa,

nota-se que (2.12) pode ser aproximado ao seu termo mais significativo:

Ps| 1&1\22]4 ]>. (2.13)

Staxa ~ Saprox = alog, <1 +
00

A aproximagao em (2.13) negligencia os termos de (2.12) que resultam em pequenas
diferencas. Por exemplo, para o somatério de m = 2 até m = M — 1, a diferenca entre os dois
termos é causada unicamente pela adicdo do coeficiente a,, ao termo positivo. Além disso,
(2.13) € o unico termo que contém o coeficiente a;, que € o maior entre todos os coeficientes de
poténcia. Portanto, propde-se a formulacdo de um problema aproximado que simplifica a funcio

objetivo de acordo com (2.13). O problema aproximado é formulado a seguir:

a0 S 214
sujeito a (2.9), (2.11c) e (2.11d). (2.14b)

O problema (2.11) é resolvido eficientemente através do método de Newton se um
bom ponto inicial for fornecido. Entdo, a solucdo 6étima do problema (2.14) pode ser utilizada
como ponto inicial para o0 método de Newton aplicado ao problema (2.11). Por fim, conclui-se

que a solucdo 6tima de (2.14) € uma solucao sub6tima de (2.11).
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2.3 Solucdo Otima do Problema Aproximado

Divide-se o problema (2.14) em dois subproblemas diferentes: o primeiro calcula

os coeficientes de alocacdo de poténcia 6timos a;,, e o segundo obtém a razdo de alocagdo de

m?>
tempo 6tima o*. Primeiramente, apresenta-se a solugio do problema de otimizagdo interno, que
fornece uma expressao para a,,. Em seguida, mostra-se a solugdo do problema de otimizagao

externo, que computa o valor de a*.
2.3.1 Coeficientes de Alocacdo de Poténcia

O problema de otimizagdo interno de (2.14) serd considerado nessa se¢do. Esse
subproblema consiste em obter os coeficientes de alocacio de poténcia que maximizam a soma
das taxas e que, a0 mesmo tempo, satisfazem os requisitos de QoS. Consequentemente, o

subproblema apresenta a seguinte formulacao:

a,n,rbl;ligé/// Saprox (2.15a)
sujeito a (2.9) e (2.11c¢). (2.15b)

A equacdo (2.13) mostra que o objetivo (2.15a) é uma fun¢do da soma de todos os
coeficientes de alocacdo de poténcia. Assim, para maximizar o objetivo, simplesmente deve-se
maximizar Z]y:l aj. A restricdo (2.11c) limita em 1 a soma de todos os valores de a;, logo,
ZI}’I: 1aj =1 € a condi¢do necessdria para maximizar (2.15a). Além disso, como a restri¢ao

(2.11c) torna-se uma igualdade, entdo torna-se vélido o seguinte resultado:

M
Y aj=1, (2.16a)
j=1

M m—1

Y aj=1-an—Y aj (2.16b)
j=m+1 j=1

Ao substituir (2.16b) em (2.9) as restri¢cdes de QoS assumem a forma

m—1
am > 1— aj+ ,Vme A . (2.17)
( 2Qm> < Z PIS‘hIS m‘ )
Portanto, reescreve-se o problema (2.15) de acordo com (2.16a) e (2.17):
h 2
max «log, <1 + M) (2.18a)
a, Nme M oG5

sujeito a (2.16a) e (2.17). (2.18b)
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A funcdo objetivo (2.18a) tornou-se uma constante, pois ij‘-’[:l aj desapareceu da
féormula devido a restricdo (2.16a). Logo, obtém-se a solucdo 6tima contanto que todo ay,
satisfaca (2.17) e que a soma dos coeficientes seja igual a 1. Observa-se que € possivel encontrar
varios conjuntos solucdo, {a}, : Vm € .4}, que satisfazem todas as restricdes a medida que o
objetivo € maximizado ao seu valor constante. Encontra-se um desses conjuntos solucdo quando
(2.17) torna-se uma igualdade e garante-se que Zj}’[:l aj = 1. De maneira a obter tal solugio,
define-se &, como o limiar minimo para o coeficiente a,,, que é o valor que iguala ambos os

lados da equacgdo (2.17). Essa defini¢do pode ser escrita como

m—1
n=1— ,Vme A. 2.19

A equacdo (2.19) indica que os valores de &,, sdo calculados em ordem crescente

1,2,...,M. A solugdo 6tima iguala todos os coeficientes de alocag@o de poténcia a &,,, exceto
o ultimo coeficiente. Uma vez que Z%:l &y = 1 somente se Pg = PI“Sﬂ“, entdo, para satisfazer
(2.16a) tetm-se que ayy = 1 — Z%;ll En. Assim, os coeficientes de alocagio de poténcia 6timos
sao dados por

éma 1<m<M-1,
- (2.20)

-y g, m=m.

It

2.3.2 Razdo de Alocacdo de Tempo

O problema de otimizacao externo de (2.14) serd analisado a seguir. Esse subpro-
blema calcula a razdo de alocacio de tempo que maximiza a funcdo objetivo e satisfaz 0 < o < 1.

Inicialmente, substitui-se (2.3) em (2.13) para expressar o objetivo em funcio de o:

1-o M
Saprox = f(a¢) = alog, <1 +— Epr Y, aj> , (2.21a)
=1
Pps|hps 15|21 |
oy bs| Ps,Is|2 [1s,m|” (2.21b)
oy

Portanto, escreve-se a formulacdo do subproblema de acordo com (2.21a):
max f(o) (2.22a)
o

sujeito a (2.11d). (2.22b)
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A fungdo f(cor) é estritamente concava se f” (o) < 0. Nesse caso, o problema (2.22)

é resolvido através da solugdo de f' (o) = 0. Logo, a derivada primeira de f (o) é dada por

- b
() =1 1+—»>b | — 2.23
f@) 0&('+ p ) ) (et (—a)b) (2:232)
M
b=Cp1 Y aj. (2.23b)
j=1
Por conseguinte, obtém-se a expressao da derivada segunda de f(a):
b2
(o) =— (2.24)

In(2) o (a+(1—a)b)?
Ao analisar a equacio (2.24) conclui-se que f”(o) < 0, e consequentemente, f()

¢ uma fung@o estritamente concava. Entdo, o valor de o que maximiza f (o) € a solugdo de

f'(a) = 0. De acordo com (2.23a), f’(a) = 0 resulta em

b—1  a(b—1) _ab-
_ at(I—a)p 2.25
e a+(l-a)b° (2.25)

O ramo principal da funcdo W de Lambert, representado por Wy(x), por definicdo
satisfaz Wy(xe*) = x. Percebe-se que (2.25) possui a forma ¢ = xe*, e assim, ao aplicar-se W (-)
em ambos os lados de (2.25) obtém-se Wy(c) = Wo(xe*) = x. Logo, (2.25) resume-se a

b—1\  a(b—1)
WO( P >_a+(1—a)b' (2.26)

A partir de (2.26), encontra-se a razdo de alocacdo de tempo 6tima:

* = b . b#1.
(b—1) (mﬂ)

Além disso, prova-se que a* € (0, 1) ao reescrever (2.27) da seguinte forma:

o (2.27)

b b
ot = —— = <. (2.28)
m—l‘i_b em)(7)+l—l+b

O resultado (2.28) é vélido pois Wy (x)e"o™) = x, Wy(x) > —1 para x > —1/e. Como

b > 0, entdo Wy (b%l) > —1e 0 < a* < 1. Portanto, (2.27) resolve o problema (2.22).
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2.3.3  Solucio Otima Conjunta

As equagdes (2.20) e (2.27) fornecem as solucdes Otimas para os coeficientes de
alocacdo de poténcia e para a razdo de alocacdo de tempo. Assim, para resolver o problema (2.14)
deve-se aplicar ambas as solucdes simultaneamente. Essa solucdo 6tima conjunta € representada
por a° e ay?'. Primeiramente, é importante notar que (2.20) requer que Z]]‘-’[:l aj = 1. Logo,

(2.23b) simplifica-se a b = { p; e, a partir de (2.27), escreve-se a expressdo de o°P:

opt _ Cpl

o (2.29)

(Cp1—1) erl

Entdo, na equacdo (2.19), Ps € substituido por (2.3) e o por a°P* para expressar o

. . P opt
limiar 6timo &yP:

g = (1oL ) (1= T ey X 230)
" 2% j=1 ! (1—aPt) £ py .
Finalmente, na equagio (2.20), &, é substituido por 5,2pt para obter ay L.
Pt 1<m<M-—1,
aPt = (2.31)
M—1 gopt
1=y & m=M.

24 Método de Newton para o Problema Original

Nessa secao, propde-se um algoritmo iterativo baseado no método de Newton para
resolver o problema original (2.11). A seguir, através da Proposicao 1, simplifica-se o problema
ao reescrever (2.9) e (2.11c) em uma so restricao.

Proposigdo 1: Os coeficientes de alocacio de poténcia 6timos para o problema (2.11)
sdo dados pela expressao (2.20).

Prova: Inicialmente, considere o caso sem restricdes de QoS, ou seja, Q,, =0,
Vm € 4. Nesse caso, é evidente que a solugdo 6tima consiste em alocar toda a poténcia
ao usudrio M. Isso € verdadeiro pois o usudrio M tem o melhor ganho de canal e nao sofre
interferéncia dos outros usudrios. Consequentemente, toda a poténcia € investida no usudrio
mais forte porque Rjs » dd o maior retorno em taxa de dados. Agora, considere o caso de (2.11)
com Q,, >0, Vm € . . Dessa vez, ndo é possivel investir toda a poténcia no usuario M porque é

necessdrio prover uma taxa de dados minima para os outros usudrios. Entretanto, o principio que
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maximiza a soma das taxas permanece 0 mesmo: investir toda a poté€ncia possivel no usudrio M
contanto que os outros usudrios sejam satisfeitos. Esse principio é observado se a,, = &, para

o M—1g. ~ A gs .
m<Meay=1-Y) =1 &;. Portanto, a alocacdo de poténcia 6tima para o problema (2.11) é
dada por (2.20).

A Proposicdo 1 simplifica (2.11) como mostrado a seguir:

aanmme.q 8% = S (2.32)
sujeito a (2.20) e (2.11d). (2.32b)

O método de Newton é notavelmente aplicado a problemas de minimizacdo de
funcdes, e assim, redefiniu-se o objetivo de (2.11a) para (2.32a). A equacao (2.20) calcula
os valores de a,, em funcdo de Pis. No entanto, necessita-se encontrar o valor étimo de «
para determinar a,, através de (2.31). Infelizmente, ndo € possivel computar & através de uma
expressdo de forma fechada, pois ndo existe soluc¢@o analitica que resolva g'(a) = 0. Logo,
aplica-se o método de Newton para se obter uma solu¢do numérica. A implementacdo do método

de Newton requer as expressdes de g'(a) e g”’(a). A derivada primeira é dada por

M—1 2

hSm‘ C C 1

/ _ 1 pm(a) ‘ IS, m m-+
)= X e (£207) + gty

1 Qm(oé) Qm(a) a Pm(a) (2.33a)
Pmam
—log,(r(a@)) +m,
pm(@) = [(1 - @)/&] Cpst [lis m|* + 65, (2.33b)
qm((X) = [(1 - (X)/(X] Cm ‘hISJn‘Z + GE[, (233C)
r(e) =[(1-a)/a]Cpman+1, (2.33d)
M
Cn =& Pos hpss|* Y a;. (2.33¢)
Jj=m

Por conseguinte, a derivada segunda pode ser expressa como

M—1 h m4 2 CZ 2

mzlocln(2) 2(a) (o) aln(2)s?(a)’
tm(00) = (1= &) Cops 1 |Hus m|* + 00 53, (2.34b)
() = (1 — ) Cp By m|* + @ 03, (2.34¢)

s(a)=(1—a) & pman+ . (2.34d)
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Algorithm 1 Método de Newton para maximizag@o da soma das taxas

Ajuste a tolerancia € > 0 a precisdo desejada
Calcule o ponto inicial o ©) através de (2.29)
Inicialize os coeficientes de poténcia a,(,? ) de acordo com (2.31)
Inicialize o decremento de Newton A2 = d, parad/2 > ¢
Inicialize o indice de iteracdo k =0
while 12/2 > ¢ do
Atualize @ = ¥ e a,, = a,(qf), VYme . #
Calcule g'(a) e g" (@) através de (2.33a) e (2.34a)
Calcule o passo de Newton Aot = ¢’ () /¢ (@)
Atualize a1 = a®) — Aa
Calcule a,(qlfﬂ) através de (2.31) para a°P' = k1)
Atualize o decremento de Newton A2 = g'(a)?/g" ()
Atualize o indice de iteracdo k = k+ 1
: end while

R A U i e

e e e
Ll A 4

O procedimento que descreve o método de Newton (BOYD; VANDENBERGHE,
2009) é mostrado no Algoritmo 1. Inicialmente, na linha 1, o erro de precisao € ajustado de
acordo com a tolerancia €. Entdo, nas linhas 2 e 3 computam-se os pontos iniciais a(o), a,(g ), que
sdo obtidos através da solucdo do problema aproximado. alk) e a,(,lf) sao os valores de solu¢ao
da k-ésima iteracdio. O decremento de Newton A2, que mede o erro de precisdo, ¢ inicializado
na linha 4. Na linha 5, inicializa-se k = 0. Em seguida, da linha 6 a 14, executa-se o método
iterativo que atualiza o valor de cada iteracdo. Na linha 7, & e a,, recebem os valores da iteragdo
atual que serdo utilizados nas férmulas (2.33a) e (2.34a). Consequentemente, g'(a) € g’(a)
sdo calculados na linha 8. O passo de Newton Aa é computado pela razdo g'(a)/g” (o) na
linha 9, e na linha 10 subtrai-se Aa de o/%) para se obter o valor da proxima iteracao ak+D),
Nalinha 11 calcula-se a,(,lfH) para q°P' = a1 através de (2.31), dado que (2.20) fornece os

coeficientes de alocacdo de poténcia 6timos. Por dltimo, atualiza-se o decremento de Newton

A% =g'()?/g" (ax) nalinha 12 e k é incrementado por 1 na linha 13.
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Figura 3 —Soma total das taxas versus razio de Figura 4 —Erro de precisio A2 /2 versus iteracio
alocacdo de tempo. Pps =34 dBm, M =4,5,6, k. Pps =34 dBm, M =4, Q,, = 1,1 Mbps, € =
QOn = 1,1 Mbps. 1x107°.

2.5 Resultados Numéricos

Nessa secdo, apresenta-se os resultados de simulagdo para validar a andlise de sistema
e avaliar o desempenho das solu¢des. No cendrio de simulacio a PS € colocada no centro de uma
célula circular de raio R4 = 12 m. A IS € aleatoriamente posicionada em um anel de raio interior
R =4 m e raio exterior R, = 6 m. Os M usudrios sao aleatoriamente posicionados em um anel
de raio interior R3 = 8 m e raio exterior R4 = 12 m. Selecionaram-se os seguintes parametros de
simulagdo: 1 =3,5,{=0,5, GlzJ = —70 dBm (GAUTAM et al., 2019).

A Figura 3 mostra a soma total das taxas, Siaxa, 2 medida que ¢ varia de 0,4 a 0,99.
As curvas para M = 4,5,6 e seus respectivos pontos para as solugdes 6tima (Algoritmo 1) e
subotima (2.29) sdo apresentados. Na Figura 3 percebe-se que a solu¢@o subdtima fornece uma
boa estimativa do ponto 6timo, que é proximo de o = 0,9. Isso significa que a opc¢ao 6tima é
carregar a IS 10% do tempo e transmitir informa¢do 90% do tempo. Também, percebe-se que a
soma das taxas aumenta quando M cresce pois um maior ganho de diversidade € experimentado
para um M maior. A Figura 4 mostra o erro de precisio, A7 /2, para as 5 primeiras iteragdes do
Algoritmo 1. A curva para M =4 e € = 1 x 107® é mostrada. Portanto, conclui-se que a solucio

6tima converge rapidamente pois k = 4 ja produz um resultado abaixo do valor de tolerdncia.
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Figura 5 — Soma total das taxas versus poténcia Figura 6 — Taxa de dados de usudrio versus
de transmissao da PS. Ppg =28 a40 dBm, M = requisito de QoS. O,, = 1,1a2,9 Mbps, M =4
4.6, Q,, = 1,1 Mbps. (6timo), Pps = 37,6 dBm.

A Figura 5 mostra a soma total das taxas a medida que se varia a poténcia de
transmissao da PS. Os pontos para Ppg = 28,29.2,...,40 dBm sdo mostrados. Além disso, as
curvas para as solugdes 6tima e subdtima com M = 4 e M = 6 s@o comparadas. Como esperado,
a soma das taxas aumenta a medida que Pps cresce e um M maior resulta em uma taxa de dados
maior. Nota-se também que a solucdo subdtima aproxima-se bastante da curva 6tima. A Figura 6
apresenta a taxa de dados de usudrio a medida que o requerimento de QoS aumenta. Os valores
de QoS sdo Q,, = 1.1,1.3,...,2.9 Mbps e M = 4 (solucdo 6tima). O gréfico a esquerda mostra
que a taxa de dados do usudrio 4 diminui e a soma das taxas dos usudrios 1,2,3 aumenta quando
QO cresce. Esse comportamento é esperado porque estd de acordo com (2.20). Aparentemente,
uma curva decai 2 mesma taxa que a outra cresce, no entanto, o grafico a direita mostra que a
soma das taxas dos usudrios 1,2,3,4 decresce lentamente a medida que Q,, aumenta (2 kbps
por nivel de QoS em média). Assim, Rjs 4 decai a uma taxa maior quando comparada a taxa
de crescimento de 231:1 Rys ;- Por fim, como esperado, o decréscimo na soma total das taxas é

mais acentuado a medida que Q,, cresce.



33

0.6 T T T 10 T T T T
I Gtimo ol R Otimo
[ Jsubétimo [Csubstimo

m
o
3

T

de Poténcia a
o
»
T
L

03 1

02 1

Taxa de Dados de Usuario (Mbps)
o
L

Coeficiente de Alocagédo

I m) (omoomoom B

Usuario m Usuériom

Figura 7 — Coeficiente de alocacdo de poténcia Figura 8 — Taxa de dados de usudrio versus
an, versus usudrio m. Pps =34 dBm, Q,, = 1,1 usudrio m. Pps = 34 dBm, Q,, = 1,1 Mbps,
Mbps, M = 4. M =4.

A Figura 7 mostra os coeficientes de alocacdo de poténcia, a,,, param = 1,2,3,4 ¢
para as solucdes 6tima e sub6tima. Usudrios com m pequeno sofrem bastante com interferéncia
e ainda possuem os menores ganhos de canal. Consequentemente, um valor muito maior de
ap € atribuido para m pequeno. Por outro lado, a Figura 8 mostra a taxa de dados de usudrio
para cada m. E interessante observar que um pequeno valor para a4 é suficiente para atingir
um grande valor de taxa de dados para o usudrio 4. Isso ocorre porque o usudrio 4 nao sofre
interferéncia de outros usudrios e ainda possui o maior ganho de canal. Percebe-se que a solugcao
Otima investe menos no usudrio 1 para investir mais no usudrio 4 em comparacio a solucao
subodtima. Logo, a solug@o 6tima fornece uma taxa de dados maior ao usudrio 4 e ainda iguala a
taxa de dados dos outros usudrios ao requisito de QoS. Entretanto, a solucdo subdtima oferece
uma boa aproximacao do resultado 6timo. Entao, confirma-se que (2.29) prové uma aproximagao

prética de o 6timo e que o Algoritmo 1 obtém a solu¢@o 6tima com rapida convergéncia.
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3 MAXIMIZACAO DA TAXA INDIVIDUAL IGUALITARIA

Neste capitulo formula-se o problema de maximizacao da taxa individual igualitaria
e apresentam-se a solucio 6tima e duas solucdes de baixa complexidade. E importante observar
que o modelo de sistema € o mesmo do capitulo 2, e assim, as definicdes da secio 2.1 também
aplicam-se a andlise do capitulo 3. Na secdo 3.1 descreve-se a formulacio matemadtica do
problema. Na se¢@o 3.2 obtém-se a solucdo 6tima para os coeficientes de alocacdo de poténcia
através do método da bisse¢do. Na sec¢do 3.3 mostra-se a andlise da razdo de alocacao de
tempo e propdem-se trés solugdes diferentes: 6tima, sub6tima e ingénua. Por fim, na se¢do 3.4

apresentam-se os resultados de simulacido e comparam-se as solugdes propostas.

3.1 Formulac¢ao do Problema

O problema de maximizacdo da taxa individual igualitiria requer que todos os

usudrios transmitam a uma taxa igual, Rjgu,. Expressa-se esse requisito da seguinte forma:
RIS,m = Rigual, VYme . (3.1

A equagdo (3.1) demanda uma alocagdo de poténcia que iguala a taxa de dados
obtida por todos os usudrios. Assim, substitui-se (2.6) em (3.1) para escrever a expressao dos

coeficientes de alocacdo de poténcia:

Rigual M Glzj
ap= 2"« —1 Z aj+——— |, Vme 4. (3.2)
j=m+1 Ps ‘hISm ‘
Portanto, o objetivo é encontrar a razao de alocacdo de tempo e os coeficientes de

alocagdo de poténcia que maximizam Rjgu,. Logo, a formulagdo do problema € dada por

R; 3.3
a,a,%fe% igual (3.3a)
sujeito a (3.2), (3.3b)
M
Y an<l, (3.30)

m=1

O<a<l. (3.3d)
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E importante salientar que a solucio do problema (3.3) também maximiza a justica
de usudrio, pois todos os usudrios transmitem a uma mesma taxa. A seguir, divide-se o problema

*

(3.3) em dois subproblemas. O primeiro calcula a taxa individual igualitdria 6tima, R; ual®

e os
coeficientes de alocagdo de poténcia 6timos, aj,,. O segundo obtém a razdo de alocagdo de tempo
6tima o*. Essa abordagem aplica o principio de otimizacdo sobre algumas varidveis (BOYD;

VANDENBERGHE, 2009), e assim nao afeta a otimalidade da solucgao.

3.2 Alocaciio de Poténcia Otima

Nessa secdo, propde-se um algoritmo de busca baseado no método da bissecao
para encontrar os coeficientes de alocacdo de poténcia 6timos. Primeiramente, simplifica-se a
restricdo (3.3¢) a uma igualdade de acordo com a Proposicao 2.

Proposigdo 2: A solugdo 6tima do problema (3.3) requer que Z%:l am = 1.

Prova: O valor de Rigyy € dado por (2.6), logo, a derivada primeira de Rjgy, em

relacdo a a,, € determinada por

dRigual _ (04
da ln(z) < ]]\'/I:m aj+ 7)

%u
Bs |hlS.m |2

> 0. (3.4)

Portanto, ao analisar (3.4) percebe-se que Rjgyy cresce monotonicamente a medida que a;,

aumenta. Entao, para maximizar Rjgy,) € preciso maximizar @, 0 que ocorre se Z%: 1am = 1.
Consequentemente, para um valor fixo de &, o problema que calcula os coeficientes

de alocacgdo de poténcia 6timos possui a seguinte formulagao:

R; 3.5
am}gﬁé 7 igual ( a)
sujeito a (3.2), (3.5b)
M
Z am = 1. (3.5¢)

m=1
O problema (3.5) € solucionado pelo valor de Rigy, que simultaneamente satisfaz

(3.2) e (3.5¢). Em outras palavras, Ri*gual € o valor que utiliza toda a poténcia disponivel para

*

prover uma taxa igual a R; oual

para cada usudrio. Logo, dado um valor inicial para aj,, calcula-se
Rigya através de (2.6) para m = M. Além disso, computa-se a,,, param = 1,...,M — 1, através
de (3.2). Por fim, se a restricdo (3.5c) ¢ satisfeita, entdo a solucdo 6tima foi encontrada, caso

contrario, uma busca por aj, em (0, 1) deve ser realizada.
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Algorithm 2 Método da bissecdo para obter a alocacdo de poténcia 6tima

1: Ajuste a tolerdncia € > 0 a precisdo desejada

2: Inicialize o intervalo (/,u),com ! >0eu <1

3: Inicialize o erro de solucdo As = sq, para sg > €
4: while As > € do

5: Calcule r = (I +u)/2 e atualize ay =t
6: Calcule Rigual, para m = M, através de (2.6)
7: Calcule a,;,, m=M —1,...,1, através de (3.2)
8: Atualize S¢oer = Z%:l am
9: if Scoer < 1 then
10: Atualize [ =t
11: else
12: Atualize u =t
13: end if

14:  Atualize As = |1 — Scoef]
15: end while

A busca inicia-se em um intervalo (/,u), com [ > 0 e u < 1. De forma iterativa,
divide-se o intervalo em seu ponto médio r = (I 4+ u) /2 e verifica-se se aj, pertence a metade
superior ou inferior do intervalo. Se a3, € (t,u), entdo atualiza-se o limite inferior [ = ¢, caso
contrdrio, ay, € (1,1) e atualiza-se o limite superior # = ¢t. Em ambos os casos, 0 novo intervalo
possui metade do tamanho do intervalo anterior. Assim, a busca continua até que o intervalo seja
reduzido a um tamanho bem pequeno. Essa solucdo, descrita no Algoritmo 2, € conhecida como
o método da bissecao (BOYD; VANDENBERGHE, 2009).

Inicialmente, ajusta-se a tolerancia € na linha 1. Entdo, na linha 2 inicializa-se o
intervalo (I,u). O erro de solugio As, que mede a diferenga |1 —Y™_, a,,|, é inicializado na
linha 3. Em seguida, da linha 4 a 15, o algoritmo busca por aj, enquanto As > €. Na linha 5,
calcula-se o ponto médio t = (/4 u)/2 e atualiza-se ay; = t. Na linha 6, o valor de Rjgua para
m = M é computado. Por conseguinte, na linha 7 calculam-se os coeficientes de alocacao de
poténcia para o dado valor de Rigya. Além disso, € importante notar que os valores de a,, sdo
determinados em ordem decrescente m =M — 1,...,1, com ay; = ¢t. Na linha 8 computa-se Scoef,
que representa a soma de todos os coeficientes de alocacdo de poténcia. Consequentemente, na
linha 9, se Scoef < 1, entdo aj, >t e aj, € (f,u). Nesse caso, atualiza-se o limite inferior / =7 na
linha 10. Caso contrério, ay, <t e ay; € (I,1) porque Scoef > 1. Para tal caso, atualiza-se o limite
superior # =t na linha 12. Finalmente, atualiza-se o erro de solu¢do As = |1 — Scoef| na linha 14.

O algoritmo termina quando a restri¢do (3.5c) for satisfeita com tolerancia €.
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3.3 Anadlise da Razao de Aloca¢ao de Tempo

Nessa secao, apresenta-se a andlise do problema que calcula a razao de alocacao de

tempo 6tima. A formulacdo desse problema é dada por
max Rigual (3621)
o

sujeito a (3.1) e (3.3d). (3.6b)

O problema (3.6) € solucionado pelo valor de & que satisfaz 0 < @ < 1 e maximiza
Rigual com Rys , = Rigyal, Vm € . . Além disso, se (3.6) for um problema convexo e satisfazer
a condicdo de qualificacdo de Slater, entdo as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sdo
suficientes para alcancar otimalidade. A partir da andlise das condi¢cdes KKT obtém-se a solugcao

Otima, que serd mostrada a seguir.
3.3.1 Solucio Otima

Primeiramente, para provar que (3.6) ¢ um problema convexo, deve-se verificar se a
restricdo (3.1) € concava. Portanto, substitui-se Pig por (2.3) na equacgio (2.6) para se obter Rig ,,

em funcdo de o:

O
Ris,n=op(a) =l 14—, 3.7
IS, ( ) 08, < Bm ¥ %> ( a)
O = C Pm am, (3.7b)
M
Bn="Cpm Y, aj. (3.7¢)
j=m+1

A derivada segunda de R;s ,, em relagdo a a € dada por

_em(zﬂm}/m(l - (X) + (Bm + }’m) (X)

i

() = D Bl — @) T @)1 —0) + O (3.80)
M
Y= O+ Bu=Cpm Y aj. (3.8b)

j=m

Ap6s uma inspegdo cuidadosa de (3.8a) conclui-se que () < 0, e sendo assim,

as restricoes em (3.1) sdo estritamente cdncavas. Além disso, a funcio objetivo em (3.6a) e a
restricdo (3.3d) sdo lineares. Logo, (3.6) € um problema convexo. Adicionalmente, (3.6) satisfaz

a condicdo de qualificagdo de Slater pois (3.1) € uma igualdade e (3.3d) € uma desigualdade
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Figura 9 — Fluxograma de diagramas de bloco que mostra a interacdo entre os métodos de
Newton, bissecao e subgradiente.

estrita. Consequentemente, as condicoes KKT sdo suficientes para alcancar otimalidade. A

funcdo de Lagrange do problema (3.6) é determinada por

M
X(Ua aaRigual) = Rigual + Z I~L11z(a)111(a) _Rigual); (3.9)

m=1
onde L, ¢ o multiplicador de Lagrange (ML) associado a m-ésima restricdo e p é o vetor de ML
formado pelos valores de t,,, Vm € .# . A condi¢ao KKT de otimalidade afirma que

d-f(u*, (X*aRigual) _
do

M
Y whon (o) =0. (3.10)

m=1

A condigdo (3.10) mostra que a combinag@o linear de ), (a*), Vm € .#, deve ser
igual a zero. Nesse caso, os pesos da combinacdo sao os ML 6timos ,,. Ja que é possivel
encontrar varias combinagdes de 1, que satisfazem (3.10), entdo existem diferentes solugdes
para o vetor de ML 6timo p*. Entretanto, existe uma solucdo particular que reduz o célculo
de p* a um tnico ML. Essa solugdo assume que (), = 1, param =2,..., M, o que simplifica a
condicdo (3.10) a

M
pioj(a*)+ Y, o, (o) =0. (3.11)
m=2

A condigo (3.11) indica que o vetor de ML 6timo ¢ dado por p* = [uf, L,..., 1]ixm,
o qual é tnico. Dessa forma, necessita-se calcular apenas o ML associado ao usudrio 1, o que se
torna uma abordagem muito pratica. Porém, percebe-se que t; € R, o que difere da definicao
usual t, € R>q, Vm € .. Por exemplo, se @, (o) > 0, Vm € .#, entdo uj deve ser negativo

para satisfazer (3.11). Assim, o dominio de p; € o conjunto R UR>¢ = R. A equacdo (3.11)
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Algorithm 3 Método de Newton para maximizagdo da taxa individual igualitdria

1: Ajuste a tolerdncia @ > 0 a precisdo desejada
2: Inicialize o decremento de Newton A% > ¢
3: Inicialize @ € (0,1) e u; € R
4: while A2 > ¢ do
5: Calcule a,,, Vm € ., através do Algoritmo 2
6: Calcule @), (@), Vm € ., através de (3.12a)
7. Caleule Q) = o) (a)+ YV _, o} (a)
8: Calcule @), (), Vm € ., através de (3.8a)
9: Compute Q, = o/ () +Y¥_, wll(a)
10: Atualize o passo de Newton Aa = —Q1/Q,
11: Inicialize o tamanho do passo y =1
12: while oo + Ao > 1 do
13: Atualize y = y/2
14: end while
15: Atualize p; através do Algoritmo 4
16: Atualize ¢ = 0+ y Ax

17: Atualize A2 = —Q}/Q,
18: end while

requer o valor de @], (), que é obtido através de

/ o 1—‘m((x) . (04 6111
On(@) = log; (Bmw)) (2T (0)Br(00) (3.12)
In(a)=ml—a)+a, (3.12b)
Bu(a)=Bn(l—a)+a. (3.12¢)

A andlise anterior mostra que o algoritmo da solu¢do 6tima deve encontrar os
valores de a* e uf que satisfazem (3.11). Logo, dois métodos diferentes para o e 1 serdo
implementados. O primeiro atualiza o valor de ¢ através do método de Newton. O segundo
ajusta o valor de u; através do método subgradiente. A convergéncia do método de Newton é
garantida pois (3.6) € um problema convexo. Além disso, o passo de Newton, cujo numerador é
(3.11), é igual a zero no ponto 6timo. Portanto, o método de Newton converge a medida que a
condicdo de otimalidade ¢ satisfeita, o que garante que a solucdo € 6tima. A Figura 9 mostra o
fluxograma da solugdo 6tima.

Inicialmente, descreve-se o método de Newton como mostrado no Algoritmo 3. Na
linha 1, a precisdo da solucdo é ajustada a tolerdncia ¢. O decremento de Newton A2, que mede
o erro de solucdo, € inicializado na linha 2. Na linha 3 atribui-se os valores iniciais de ¢ e
;. Em seguida, da linha 4 a 18, o algoritmo atualiza o enquanto 2> > ¢. Na linha 5, para o
dado valor de ¢, executa-se o Algoritmo 2 para calcular os coeficientes de alocac@o de poténcia

6timos. Entdo, @/, () é computado através de (3.12a) na linha 6. Na linha 7 calcula-se Q1, o
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Algorithm 4 Método subgradiente para atualizar p;

1: Calcule Rigya = @1 () através de (3.7a)

2: Calcule o passo de busca A = @1 (& + YA®) — Rigual
3: Calcule o sinal de busca k = Q;/|Q|

4: Atualize 1y = U +K AU

Tabela 1 — Complexidade computacional de cada método

Solucdo Complexidade computacional
Algoritmo 2 O(IMA(n)log(n))
Algoritmo 3 | O(J(IM +M + 1)A(n)log(n))
Algoritmo 4 O(A(n)log(n))

numerador do passo de Newton, de acordo com (3.11). Por conseguinte, @), (a) é computado
através de (3.8a) na linha 8. Na linha 9 calcula-se €3, o denominador do passo de Newton, de
acordo com a derivada de (3.11). A seguir, atualiza-se o passo de Newton A = —Q/Q; na
linha 10, e inicializa-se o tamanho do passo ¥ = 1 na linha 11. y representa a porcido de Ax
que € adicionada a ¢. Assim, A é multiplicado por y para evitar que & viole a restri¢do (3.3d).
Se v nao for pequeno o suficiente, o seu valor é diminuido pela metade até que ot + YAa < 1
(linha 12 a 14). O préximo passo € atualizar ; através do Algoritmo 4 na linha 15. Por fim, o é
atualizado na linha 16 € 12 = —Q2/Q, ¢ calculado na linha 17.

Agora descreve-se o método subgradiente conforme mostrado no Algoritmo 4. Na
linha 1, computa-se Rigyal = @1 (o). Nalinha 2, calcula-se o passo de busca Ay de acordo com a
diferenca entre @;(a + Y AQ) e Rigua. Logo, Au € o incremento na taxa do usudrio 1 causado
pelo acréscimo de w Ao em «. A expressdo para Au deriva-se do fato de que ,, multiplica
0, (0) — Rigual €m (3.9). Na linha 3, computa-se o sinal de busca k = /|| que corresponde
ao sinal da derivada primeira. k € {—1,1} multiplica Ay > 0 para direcionar a busca de acordo
com a dire¢do da derivada. Caso contrdrio, i cresceria indefinidamente e nunca alcangaria ;.
Por dltimo, na linha 4, y; € incrementado pelo valor de K AuL.

A complexidade computacional de pior caso para cada método é apresentada na
Tabela 1. Em cada caso, as operacdes levadas em consideraciao siao adi¢cdes, multiplicacdes,
comparagdes e cdlculo de funcdes logaritmicas. O algoritmo de iterag@o aritmética-geométrica
média foi empregado para calcular a funcdo log,(-). Esse algoritmo possui complexidade
O(A(n)log(n)), onde n é o nimero de digitos de precisdo da funcdo logaritmica e A(n) é a
complexidade computacional de multiplicar-se dois nimeros de n digitos. Na Tabela 1, o nimero

de iteracdes necessdrias aos Algoritmo 2 e 3 é dada por / e J, respectivamente.
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3.3.2  Solucdo Sub-Otima

O Algoritmo 3 encontra a solu¢io 6tima do problema (3.3). Porém, essa solucio
utiliza-se de dois métodos numéricos, o que custa caro em termos de recursos computacionais.
Portanto, propde-se que (2.29) seja utilizada como solugdo subdtima para o valor de o*. A
expressao (2.29) é a solug@o 6tima do problema aproximado (sec¢do 2.3), e também satisfaz
0 < a < 1. Dessa forma, obtém-se (¢ através de uma expressao de forma fechada, o que diminui
a complexidade computacional da solucao subdtima. Tal solugcdo consiste em dois passos.
Primeiramente, calcula-se o através de (2.29), e entao executa-se o Algoritmo 2 para obter os

coeficientes de alocacdo de poténcia.
3.3.3 Solugdo Ingénua

Adicionalmente, é possivel derivar uma expressao que relaciona @ e ays. Nesse caso,
a solugdo € obtida apenas em funcdo de expressdes de forma fechada. O principio dessa solugdo
€ assumir que, na fung@o objetivo, Rigua = Ris - Assim, a condigdo de otimalidade reduz-se a
oy, (0) = 0. A partir de (3.12a), essa condi¢@o pode ser escrita como
l—a O
In(l+—0y)=—7F+—7—. 3.13
(+ o AO Ou(l—a)+o (3-13)

Além disso, com a ajuda de Wy(x), (3.13) resulta em

l—a Oy
1+—9M=ew"( =)+ (3.14)
o
Consequentemente, de (3.14) obtém-se o seguinte valor de o:
O
o= P . (3.15)
M

A equagido (3.15) satisfaz 0 < o < 1 pois 6y > 0 e Wy(x) > —1 parax > —1/e.
Como 6y = & pprap, entdo o é calculado em funcdo de ayy. A solugdo ingénua é obtida através
de trés passos. Primeiramente, dado um valor de ayy, calcula-se o através de (3.15). Em seguida,
computa-se Riguy para m = M através de (2.6). Por dltimo, calcula-se os coeficientes de alocagdo

de poténcia param =M —1,...,1 através de (3.2).
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Figura 10 —Taxa individual igualitdria versus Figura 11 — Soma total das taxas versus po-
razdo de alocagdo de tempo. M = 3,4,5, Pps = téncia de transmissdo da PS. M = 3,4, Ppg =
40 dBm, oo = 0,3 a0,99. 28,29,...,35 dBm.

3.4 Resultados Numéricos

O cenério de simulacio do problema de maximizacdo da taxa individual igualitdria
¢ o mesmo da secdo 2.5, exceto o modelo de captacdo de energia. Nesse caso, resolveu-se
adotar um modelo ndo-linear de captagao de energia conforme utilizado em (CLERCKX er al.,
2019). Para esse modelo assume-se que § = 0,8 para 100 uW < Pg < 10 mW, { = 0,4 para
10 uW < P < 100 uW, { =0,2 para 1 uW < Pg < 10 uW, e £ = 0,02 para g < 1 uW. O
modelo ndo-linear representa mais fielmente o comportamento real do processo de captacao de
energia em relagdo ao modelo linear, que assume { constante. Na pratica, { varia de acordo com
a poténcia recebida, conforme o modelo utilizado nessa simulagao.

A Figura 10 mostra a taxa individual igualitaria, Rigy,, em fung@o da razao de
alocacdo de tempo com & = 0,3 2 0,99. As curvas para M = 3,4,5 e os pontos para as solucdes
otima (Algoritmo 3), subétima (2.29) e ingénua (3.15) sao mostrados. E notavel que a solucdo
subdtima aproxima-se bastante do ponto 6timo. O resultado da solucdo ingénua melhora para
M menor, mas ainda assim estd consideravelmente abaixo de o 6timo. Para M =5, a* =0, 85,
0 que significa que a melhor opcdo ¢é transmitir informacdo 85% do tempo e carregar a IS
15% do tempo. Além disso, a* aumenta a medida que M decresce pois a IS necessita de um
menor tempo de recarga para menos usudrios. Como esperado, Rigya diminui a medida que M
cresce, porque uma menor porcao de poténcia € dada a cada usudrio quando M aumenta. No
entanto, a soma total das taxas, dada por M Rigya1, também diminui a medida que M cresce. Esse

comportamento é mostrado na Figura 11, que apresenta a soma total das taxas em funcao da
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poténcia de transmissdo da PS. A soma das taxas aumenta a medida que Ppg cresce para todas as
solucdes, mas a curva para M = 3 (6timo) cresce mais rapidamente que as curvas para M = 4.
Adicionalmente, M = 3 (6timo) possui uma soma de taxa superior em comparacio a M = 4.
Logo, 0 aumento em M ndo compensa o decréscimo em Rigyy)-

A Figura 12 mostra o decremento de Newton, A, para as primeiras 7 iteracoes
do Algoritmo 3. A curva para ¢ = 1 x 107® e M = 5 é mostrada. Na primeira iteracio, com
valores inicias @ = 0,5 (ponto médio do intervalo) e u; = 2,8 (u; médio), o erro é A2 > 10.
Nas préximas iteragdes, o erro diminui continuamente até que 1> < 107 na dltima iteracdo. A
Figura 13 mostra o erro de solucdo do método da bissecao, As, para as primeiras 19 iteracdes
do Algoritmo 2. A curva para € = 1 x 107* e M = 5 é apresentada. Os valores iniciais sio
[=1x10"% u=5x 102 O erro inicial é As > 1 x 10° e o valor final do erro é As < 1 x 107%.
Essa grande vari¢do de erro deve-se ao grande intervalo de valores que aj, pode assumir. A

poténcia utilizada para 19 iteragdes é 99,99% da poténcia total, e 99% para 13 iteracdes.
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A Figura 14 mostra os coeficientes de alocacdo de poténcia, a,,, param =1a5
e Pps =40 dBm. As solugdes 6tima, sub-6tima e ingénua sdo comparadas. Usudrios mais
fracos possuem um ganho de canal menor e sdo mais afetados por interferéncia. Isso causa
que valores maiores de a,, sejam atribuidos para um m menor. Apesar da grande disparidade
entre a; = 77% e as = 0,2% (6timo), os usudrios 1 e 5 atingem a mesma taxa de dados. A
Figura 15 mostra os valores de Riguai (Mbps) obtidos para cada solugdo. A diferenga entre
6timo e subdtimo € de apenas 8 kbps, enquanto que a solugdo ingénua difere 221 kbps do
resultado 6timo. A solugdo ingénua ndo garante que toda a poténcia seja utilizada, e por isso
produz resultados inferiores. Entretanto, a solu¢do ingé€nua possui baixa complexidade em
comparagdo ao Algoritmo 3. No demais, a solucdo subdtima € uma boa alternativa para prover

um compromisso entre complexidade e desempenho.



45

4 CONCLUSOES

Neste trabalho, analisaram-se dois problemas de alocacdo de recursos de radio
em uma rede de comunicac¢do com alimentacdo sem fio e multiplo acesso nao ortogonal. No
primeiro problema, o objetivo era maximizar a soma total das taxas dos usudrios NOMA sujeitos
a restricoes de taxa minima. Através da formulacdo de um problema aproximado, derivaram-se
expressoes de forma fechada para os coeficientes de alocacio de poténcia e a razao de alocacio de
tempo, que aplicadas ao problema original produzem uma solucao subdtima. Em seguida, obteve-
se a solucdo dtima do problema original através do método de Newton com ripida convergéncia,
conforme mostrado pelos resultados de simula¢do. Além disso, os resultados mostram que a
solucdo subdtima fornece um bom compromisso entre complexidade e desempenho e que a
aproximacdo da expressio NOMA da soma das taxas ¢ eficaz.

No segundo problema, o objetivo era maximizar a taxa individual igualitiria e assim
prover a maxima justica de usudrio. Através do método da bissecao, obtiveram-se a alocacao
de poténcia 6tima e a taxa individual igualitdria 6tima. Entdo, através da andlise da razao de
alocacao de tempo 6tima, provou-se que o problema de otimizacao era convexo. Partindo-se
dessa anélise, formulou-se o método de Newton em conjunto com o método subgradiente para
encontrar a solucdo 6tima. Além disso, duas solucdes de baixo custo computacional foram
propostas. Finalmente, os resultados de simulacdo apresentaram um comparativo entre as

solugcdes propostas e comprovaram o comportamento esperado do sistema.



46

REFERENCIAS

AL-WANI, M. M.; SALIL A.; NOORDIN, N. K.; HASHIM, S. J.; LEOW, C. Y.; KRIKIDIS,
I. Robust beamforming and user clustering for guaranteed fairness in downlink NOMA with
partial feedback. IEEE Access, v. 7, p. 121599-121611, 2019.

BOYD, S.; VANDENBERGHE, L. Convex Optimization. [S. /.]: Cambridge, U.K.: Cambridge
Univ. Press, 2009.

CARVALHO, J. A. de; COSTA, D. B. da; LIMA, F. R. M.; OLIVEIRA, R.; DIAS, U. S.
Non-orthogonal multiple access in two-hop wireless powered communication networks. IEEE
Wireless Commun. Lett., v. 9, n. 9, p. 1398-1402, 2020.

CARVALHO, J. A. de; COSTA, D. B. da; YANG, L.; ALEXANDROPOULOS, G. C.;
OLIVEIRA, R.; DIAS, U. S. User fairness in wireless powered communication networks with
non-orthogonal multiple access. Aceito para publicacio em IEEE Wireless Commun. Lett.
(DOI: 10.1109/LWC.2020.3030818), 2020.

CLERCKX, B.; ZHANG, R.; SCHOBER, R.; NG, D. W. K.; KIM, D. I.; POOR, H. V.
Fundamentals of wireless information and power transfer: from RF energy harvester models to
signal and system designs. IEEE J. Sel. Areas Commun., v. 37, n. 1, p. 4-33, 2019.

DIAMANTOULAKIS, P. D.; PAPPI, K. N.; DING, Z.; KARAGIANNIDIS, G. K.
Wireless-powered communications with non-orthogonal multiple access. IEEE Trans. Wireless
Commun., v. 15, n. 12, p. 8422-8436, 2016.

DING, Z.; LEI X.; KARAGIANNIDIS, G. K.; SCHOBER, R.; YUAN, J.; BHARGAVA, V. K.
A survey on non-orthogonal multiple access 5G networks: research challenges and future trends.
IEEE J. Sel. Areas Commun., v. 35, n. 10, p. 2181-2195, 2017.

FANG, F.; DING, Z.; LIANG, W.; ZHANG, H. Optimal energy efficient power allocation with
user fairness for uplink MC-NOMA systems. IEEE Wireless Commun. Lett., v. 8, n. 4, p.
1133-1136, 2019.

GAUTAM, S.; VU, T. X.; CHATZINOTAS, S.; OTTERSTEN, B. Cache-aided simultaneous
wireless information and power transfer (SWIPT) with relay selection. IEEE J. Sel. Areas
Commun., v. 37, n. 1, p. 187-201, 2019.

HU, G.; CAL Y.; XU, K.; HUANG, Y. Opportunistic energy harvesting for multi-antenna
relay-assisted wireless powered communication network. IEEE Commun. Lett., v. 23, n. 1, p.
148-151, 2019.

LIU, Y;; QIN, Z.; ELAKASHLAN, M.; DING, Z.; NALLANATHAN, A.;
HANZO, L. Non-orthogonal multiple access for 5G and beyond. Disponivel em
https://arxiv.org/pdf/1808.00277.pdf, 2018.

LU, X.; NIYATO, D.; KIM, D. I.; HAN, Z. Wireless networks with RF energy harvesting: A
contemporary survey. IEEE Commun. Surveys & Tutorials, v. 17, n. 2, p. 264-302, 2015.

PERERA, T. D. P.; JAYAKODY, D. N. K.; SHARMA, S. K.; CHATZINOTAS, S.; LL, J.
Simultaneous wireless information and power transfer (SWIPT): Recent advances and future
challenges. IEEE Commun. Surveys & Tutorials, v. 20, n. 1, p. 264-302, 2018.



47

TANG, J.; ZHANG, X. Y.; SHOJAEIFARD, A.; WONG, K.; LI, Z. Optimization for maximizing
sum secrecy rate in SWIPT-enabled NOMA systems. IEEE Access, v. 6, p. 4344043449, 2018.

WANG, Q.; ZHAO, F. Joint spectrum and power allocation for NOMA enhanced relaying
networks. IEEE Access, v. 7, p. 27008-27016, 2019.

ZHANG, X.; WANG, F. Resource allocation for wireless power transmission over full-duplex
OFDMA/NOMA mobile wireless networks. IEEE J. Sel. Areas Commun., v. 37, n. 2, p.
327-344, 2019.

ZHANG, Y.; WANG, H. M.; YANG, Q.; DING, Z. Secrecy sum rate maximization in
non-orthogonal multiple access. IEEE Commun. Lett., v. 20, n. 5, p. 930-933, 2016.



