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RESUMO

ESTIMACAO E EQUALIZACAO DE CANAL CONJUNTA EM UM
SISTEMA DE MULTIPLEXACAO ESPACIAL MIMO-OFDM POR REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

AUTOR: Emanuel Savegnhago Maziero
Orientador: Samuel Tumelero Valduga

A comunicacao sem fio moderna enfrenta grandes desafios para lidar com os complexos
canais de radio, especialmente em cendrios urbanos com muitos obstaculos e multiplos
percursos que resultam em simbolos superpostos, interferéncia destrutiva e ecos dos si-
nais transmitidos. Isso faz com que o sistema tenha problemas de interferéncia intersim-
bélica, o que, por sua vez, causa erros de bits e simbolos, degradando a performance do
sistema. A estimacdo e a equalizacao do canal sdo as partes da recepcao do sinal res-
ponsaveis por entender como o canal distorceu o sinal e retirar esse efeito. Os sistemas
atuais da quinta geracao de internet mével (5G) sao poderosos e complexos, e o cres-
cimento desses sistemas permitiu 0 avango das pesquisas e o surgimento dos sistemas
MIMO-OFDM (Multiple Input Multiple Output Orthogonal Frequency Division Multiplexing),
que unem os sistemas de multiplas antenas transmissoras e receptoras com a transmissao
em subportadoras ortogonais em busca de aumentar a capacidade, eficiéncia espectral,
velocidade e confiabilidade das transmissdes. Nesse contexto, a proposta deste trabalho é
abordar a questao da estimacao e equalizacao de canal utilizando redes neurais artificiais
capazes de realizar essas duas tarefas de forma conjunta em um sistema de multiplexa-
cao espacial MIMO-OFDM cuja transmisséao é feita em um canal baseado em um modelo
das normas do 5G. Essas redes neurais séo treinadas offline e ndo usam necessitam do
uso de pilotos. Os resultados dessa proposta mostram que as redes neurais conseguem
superar as técnicas classicas, até mesmo as pouco praticas como o Minimum Mean Squa-
red Error (MMSE). A rede neural artificial complexa (RNC) teve os melhores resultados de
Bit Error Rate (BER) em E,/N, = 0 e 5 dB, enquanto a RNAS se destacou em 10 dB,
mantendo uma diferenca pequena em relagdo ao MMSE em toda faixa de FE}/Ny. A rede
neural artificial real (RNAR), por fim, superou as outras técnicas a partir de E,/Ny = 15
dB. As redes neurais e 0 MMSE foram analisados em alguns cendrios adversos a fim de
verificar a robustez dessas solu¢des. Para simular um cenario onde hd movimentacao dos
terminais receptores, foi adicionado o efeito Doppler, e para representar uma transmissao
mais dificil, foi usado um canal com mais atrasos. Para analisar a degradacao causada
pela I1SI, a transmisséo foi feita com a auséncia do prefixo ciclico OFDM. Os resultados
mostram que, nesses cenarios adversos, as redes geralmente performam melhor que o
MMSE, exceto no caso do efeito Doppler.

Palavras-chave: Estimagdo de Canal. Equalizacdo de Canal. MIMO. OFDM. Multiple-
xagao Espacial. Machine Learning. Redes Neurais. Redes Neurais Complexas.



ABSTRACT

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS CHANNEL ESTIMATION AND
EQUALIZATION IN A SPATIAL MULTIPLEXING MIMO-OFDM SYSTEM

AUTHOR: Emanuel Savegnago Maziero
ADVISOR: Samuel Tumelero Valduga

Modern wireless communication faces significant challenges in dealing with complex ra-
dio channels, especially in urban scenarios with many obstacles and multiple paths that
result in overlapping symbols, destructive interference, and echoes of transmitted signals.
This leads to inter-symbol interference problems, which in turn cause bit and symbol er-
rors, degrading system performance. Channel estimation and equalization are the parts
of signal reception responsible for understanding how the channel distorted the signal and
removing this effect. The current fifth-generation mobile internet (5G) systems are powerful
and complex, and their growth has allowed for advances in research and the emergence
of MIMO-OFDM (Multiple Input Multiple Output Orthogonal Frequency Division Multiple-
xing) systems. These systems combine multiple transmitting and receiving antennas with
transmission on orthogonal subcarriers to increase capacity, spectral efficiency, speed, and
reliability of transmissions. In this context, the proposal of this work is to address the issue of
channel estimation and equalization using artificial neural networks capable of performing
these two tasks jointly in a MIMO-OFDM spatial multiplexing system, whose transmission is
carried out in a channel based on a model of 5G standards. These neural networks are trai-
ned offline and do not use pilots. The results of this proposal show that neural networks can
outperform classical techniques, including the less practical ones such as Minimum Mean
Squared Error (MMSE). The complex artificial neural network (RNC) had the best Bit Error
Rate (BER) results at /Ny = 0 and 5 dB, while the RNAS stood out at 10 dB, maintaining
a small difference compared to MMSE across the entire E,/N, range. The real artificial
neural network (RNAR), finally, outperformed the other techniques from E,/N, = 15 dB.
Neural networks and MMSE were analyzed in some adverse scenarios to verify the robust-
ness of these solutions. To simulate a scenario where the receiver terminals are moving,
the Doppler effect was added, and to represent a more difficult transmission, a channel
with more delays was used. To analyze the degradation caused by ISI, the transmission
was carried out without the OFDM cyclic prefix. The results show that, in these adverse
scenarios, the networks generally perform better than MMSE, except in the case of the
Doppler effect.

Keywords: Channel Estimation. Channel Equalization. MIMO. OFDM. Spatial Multiple-
xing. Machine Learning. Neural Networks. Complex-Valued Neural Networks.
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1 INTRODUGAO

A quinta geracao de internet mével, conhecida como 5G, ndo pode ser entendida
como um simples avanco em relacao a geracao anterior, mas sim uma mudanca completa
em termos gerais de capacidade e potencial. Uma extensa discussao sobre o assunto é
feita em (ANDREWS et al., 2014), abordando o aumento de taxas minimas e maximas, a
baixa laténcia, a densificagao de dispositivos transmissores e de células. Além dessas ca-
racteristicas, novas tecnologias como as femtocells (ANDREWS et al., 2012; SOLEIMANI;
SABBAGHIAN, 2020) e as ondas milimétricas (BAYKAS et al., 2011; HEATH et al., 2016)
viram um aumento exponencial em pesquisas ja que possuem potencial para lidarem com
as exigéncias cada vez maiores dos sistemas modernos. Ademais, um fator relevante
para a expansao do 5G e das comunicagdes sem fio € o uso de sistemas de multiplexagao
por divisdo de frequéncias ortogonais (Orthogonal Frequency Division Multiplexing, OFDM)
combinados com o uso de vérias antenas na transmissao e recepcao (Multiple Input Mul-
tiple Output, MIMO). O OFDM ¢ a evolugéo da FDM (Frequency Division Multiplexing). A
sua transmissao serial em portadoras ortogonais em diferentes frequéncias faz com que
a informagao possa ser decodificada com menos erros e o simbolo de maior duragéo faz
com que a interferéncia inter-simbdlica (I1Sl) seja um problema menor. O uso combinado da
técnica OFDM e de sistemas MIMO melhorou as comunicagées moveis resultando em um
salto tecnologico no 5G, mas trouxe a necessidade do desenvolvimento de novas normas,
padrées e modelos pelos érgaos responsaveis, como o 3rd Generation Partnership Project
(3GPP) (3GPP, 2024) que € responsavel pelo padrao 5G-NR.

Algo que se tornou muito relevante em modelos e no padrao 5G-NR aborda estu-
dos em novos modelos de canal, que definem, para diferentes situacdes de transmissao
e recepcao, um perfil de atraso do sinal e seu desvanecimento. Esses modelos sé&o ba-
seados em medicoes reais a partir dos multiplos percursos pelos quais o sinal vai chegar
ao receptor com diferentes fases, atenuagdes e atrasos. Nas normas mais recentes, como
a (ETSI, 2022), os modelos tapped delay-line (TDL) encontrados tem diferentes perfis de
atraso e usam a distribuicdo Rayleigh como estatistica de desvanecimento. A disponibili-
dade desse tipo de modelo é relevante para que pesquisadores possam simular sistemas
que sao factuais com o que acontece em uma transmissao de dados real. Assim, blocos
da comunicagédo sem fio como a estimacao de canal e detec¢ao de sinal na recepgao de
dados podem ser testados e analisados a partir das métricas cabiveis. Estimar esse canal
sem fio € entender como esse canal distorce o sinal transmitido a partir do envio de dados,
previamente conhecidos no receptor, e é essencial para que se detectar o sinal da melhor
forma possivel, com menos erros, garantindo uma conexao movel veloz e confiavel.

Nesse contexto, nos ultimos anos, as redes neurais artificiais (RNAs) tém sido es-
tudadas e aplicadas como algoritmos de equalizacdo de canal no lugar das técnicas clas-
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sicas como filtros adaptativos, Least Squares (LS) (BARHUMI; LEUS; MOONEN, 2003)
e Minimum Mean Squared Error (MMSE) (HSIEH; WEI, 1998). As RNAs vém sendo uti-
lizadas em inUmeras areas, dado seu potencial de obter um modelo, por exemplo, uma
funcao, que relaciona a entrada a uma saida desejada sem saber exatamente qual € essa
funcao, mas tendo o comportamento que foi inicialmente buscado. O conceito do neurdnio
matematico, o0 menor elemento e mais basico de uma RNA, foi proposto em 1958 por Ro-
senblatt (ROSENBLATT, 1958), mas grandes avancgos recentes foram possibilitados com
aumento do poder de processamento dos computadores. Para as telecomunicagoes, outro
avang¢o muito significativo foi a criacdo do neur6nio complexo (CLARKE, 1990), que facilita
e potencializa o trabalho com as mais variadas modula¢des digitais e sua informag¢do na
forma de simbolos, que sao numeros complexos.

A estimacao de canal no 5G é analisada em (NGUYEN, 2021) por redes neurais
artificiais, convolucionais e recorrentes com a proposta de aprimorar o LS em um sistema
MIMO-OFDM com doppler e modelo de canal TDL-C, mostrando que as redes conseguem
superar os resultados do MMSE. A estimacao de um canal seletivo em frequéncia é feita
em (YANG et al., 2019) a partir de uma RNAR, propondo também uma fase de pré-treino
da rede neural que auxilia a inicializacdo da rede e melhora seus resultados posteriores,
que sao melhores que as técnicas classicas. Em (KANG; LIU; YAO, 2022), redes neurais
sao utilizadas para estimar a melhor posi¢ao possivel das portadoras piloto e para estimar
o canal, conseguindo resultados melhores que as técnicas classicas usando menos pilo-
tos. A estimacao e equalizagcao de canal conjunta é proposta em (YE; LI; JUANG, 2018)
para um sistema SISO (Single Input Single Output) e OFDM sem prefixo ciclico (CP) por
RNARs, mostrando o poder do machine learning ao performar melhor que técnicas classi-
cas e demonstrar robustez em diferentes cenarios. (SOUSA et al., 2023) também trabalha
esse problema em um sistema OFDM, mas com uma rede neural com funcao de base ra-
dial no dominio complexo, alcangando também resultados melhores que técnicas classicas
a um custo computacional menor que (YE; LI; JUANG, 2018).

A proposta desse trabalho é realizar a estimacao e equalizagdo de canal de forma
conjunta por diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais no dominio real e complexo
considerando um sistema sem fio. Nesse sistema considera-se uma transmissao MIMO-
OFDM com multiplexagé@o espacial em um canal ruidoso, seletivo em frequéncia, estatico
e com multiplos percursos. Além disso, sdo considerados cendrios adversos onde a rede
neural treinada em uma E;/N, é usada em cendrios com outras E;/Ny, com a presenga
de efeito Doppler (canal dinamico), com a auséncia do prefixo ciclico OFDM e com um
nuamero maior de atrasos no canal.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Estudar a analisar a estimacéo e equalizacao de canal de forma conjunta a partir
de redes neurais artificiais no dominio real e complexo em um sistema de multiplexacao
espacial MIMO-OFDM.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Analisar a performance do sistema de multiplexacdo espacial MIMO-OFDM com
ruido Additive White Gaussian Noise (AWGN) e o modelo de canal TDL-A com sele-
tividade em frequéncia.

» Analisar o desempenho de redes neurais artificiais reais e complexas na estimagao
e equalizac¢do de canal conjunta no sistema de multiplexacao espacial MIMO-OFDM.

 Analisar a robustez das redes neurais nos seguintes cenarios adversos: efeito Dop-
pler (canal dindmico), simbolo OFDM sem prefixo ciclico, canal com mais atrasos e
atuagao da rede neural treinada com um sinal de E,/N, baixa em outros cenarios.

 Analisar a complexidade computacional das arquiteturas de redes neurais propostas.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esse trabalho esta organizado da seguinte forma: no primeiro capitulo, o problema
que sera abordado foi introduzido com uma breve contextualizacdo do estado da arte e
dos objetivos buscados. No segundo capitulo, o sistema de transmissao é apresentado.
No terceiro capitulo, as caracteristicas de um canal de comunicagéo sem fio sao definidas
e 0 modelo utilizado neste trabalho é mostrado. No quarto capitulo, a matematica das
redes neurais artificiais é estudada. A estimag&o de canal em um sistema OFDM a partir
de técnicas classicas € demonstrada no quinto capitulo, para que no sexto, a abordagem
proposta com o uso de RNAs seja feita. O capitulo seis apresenta o sistema proposto e
resultados de simulagdes e discussdes para que por fim, no capitulo sete, o trabalho seja
concluido.



2 ORTHOGONAL FREQUENCY DIVISION MULTIPLEXING (OFDM)

O OFDM é um tipo de transmissao que consiste em um esquema de multiplexagéo
por divisao de frequéncias (FDM) que usa portadoras ortogonais e foi introduzido por Ro-
bert W. Chang da Bell Labs em 1966 (WEINSTEIN, 2009). Nas transmissdes de portadora
Unica existe o problema da seletividade em frequéncia (ver Se¢ao 3) e por isso o0s sistemas
de multiplas portadoras passaram a ser usados para transmissao de altas taxas de dados.
A Figura 1 mostra a resposta em frequéncia de um sinal de banda larga que é aproxi-
mado por multiplos canais a partir de filtros de banda estreita, onde a ndo-seletividade em
frequéncia reduz a complexidade dos equalizadores em cada subcanal. Se a ortogonali-
dade entre os subcanais for mantida, é possivel suprimir a inter-carrier interference (ICl)
(CHO, 2010).

Figura 1 — Seletividade em frequéncia da transmissao multi-portadora
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Fonte: Adaptado de (CHO, 2010)

Na transmissdo de multiplas portadoras, o espectro mostrara a banda larga divi-
dida em subcanais de banda estreita centrados na frequéncia das subportadoras f;, k =
0,1,...,K —1, onde K é o numero subportadoras que ocupam a mesma largura de banda,
assim como na Figura 2.
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Figura 2 — Espectro de poténcia da transmissao multi-portadora
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2.1 ORTOGONALIDADE ENTRE SUBPORTADORAS

Considere sinais complexos limitados no tempo da forma {eﬂ”fkt}’,f;ol que repre-
sentam as subportadoras no simbolo OFDM, onde f, = k/T; e T, é a duragao do simbolo.
Estes sinais serdo ortogonais se a integral do produto entre eles no periodo fundamental
for zero, ou seja,

1 Ts . 1 s o i
_/ €J27ffkt€*]2ﬂ'fitdt — _/ GJQWT—Stef]QwT—Stdt
Ts 0 0
Ts o ki
/ 6]271‘ T tdt
0
1, k=i

:{0’ b (2.1)

T,
1
r

onde 0 <t<T;eiecZ.

A ortogonalidade entre as subportadoras € mostrada na Figura 3, sendo esta ne-
cessaria para evitar a ICIl (conforme Equacéao 2.1) no simbolo OFDM (CHO, 2010). Cada
subportadora esta centrada em sua frequéncia f;, garantindo a ortogonalidade.

2.2 PREFIXO CiCLICO

Nomeado de prefixo ciclico, esse elemento da transmissdo OFDM consiste na copia
dos NV, ultimas amostras do simbolo OFDM para que sejam anexados no inicio do mesmo.
O CP tem por objetivo atuar como um intervalo de guarda, contornando o problema da ISI
de forma que seu tamanho € pensado para cobrir os impulsos do canal que sdo causados
pelos ecos dos multipercursos. O uso do CP vai aumentar o tamanho do simbolo OFDM
com informagao "indtil", mas é essencial para lidar com a interferéncia entre os simbolos
(CHO, 2010). A Figura 4 ilustra a formagéo do simbolo OFDM com a inser¢ao do CP.
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Figura 3 — Ortogonalidade das subportadoras no dominio da frequéncia
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Figura 4 — llustragédo do prefixo ciclico do simbolo OFDM
Prefixo Ciclico (CP) Prefixo Ciclico (CP)
CP i-&simo simbolo OFDM I CP {i+1)-8simo simbolo OFOM I
I | —

Fonte: O Autor

2.3 TRANSMISSAO E RECEPCAO UTILIZANDO OFDM

O sistema OFDM transmite simbolos fonte q,, = 0, ..., — 1 paralelamente em K
subportadoras. A duracdo de um simbolo fonte € dada por T, e apds a paralelizagéo e
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conversdo para a duragdo de um simbolo OFDM, esse tempo sera:

T, = KTy. (2.2)

A partir de T}, usa-se o principio OFDM para modular as K subportadoras com um
espagamento F,, de

Fos = =~ (23)

para manter a ortogonalidade entre os sinais nas K subportadoras. Aos g, simbolos fonte
modulados se da o nome de simbolo OFDM. Considerando um pulso retangular, o enve-
lope complexo do simbolo OFDM sera da forma

K—1

env(t) = %kzzo @0 <t < T, (2.4)

onde as K frequéncias das subportadoras estao localizadas em
szﬁ,k:zo,...,IC—l (2.5)

T
O simbolo OFDM pode ser visualizado a partir da densidade espectral de poténcia
normalizada como mostra a Figura 5. Nela, os simbolos transmitidos tém a mesma po-
téncia e enquanto a curva pontilhada mostra o espectro da primeira subportadora, a curva
continua mostra o resultado total considerando todas subportadoras. E possivel notar que
para um grande numero de subportadoras, o espectro tende a se tornar plano na faixa de
frequéncia que engloba os K subcanais.



22

Figura 5 — Densidade Espectral de Poténcia Normalizada do Simbolo OFDM
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Fonte: Adaptado de (FAZEL; KAISER, 2008)

A Figura 6 mostra o esquema de transmissao e recepcao MIMO-OFDM considerado
nesse trabalho. Inicialmente, na parte de transmissao (Tx), N; sequéncias distintas de bits
sao mapeados em simbolos QAM que serdo convertidos em K subportadoras paralelas
pelo bloco S/P. Em seguida, as subportadoras piloto sdo inseridas entre as subportadoras
com informacao util de acordo com o esquema de estimacao de canal usado na recepgao
(Rx). O bloco IFFT entao leva o sinal do dominio da frequéncia para o dominio do tempo,
onde um prefixo ciclico (CP) de tamanho N, é adicionado no inicio de cada IFFT para
que a Inter-Symbol Interference (ISl) seja amenizada. Por fim, cada sinal é serializado e
transmitido por cada antena.

Figura 6 — Esquematico do Sistema OFDM
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Considerando um canal multipercurso composto de N, atrasos, o sinal recebido em
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banda-base é

Ny—1

rin] = > Hrplnlsin — 7] + aln] (2.6)

onde n é o indice discreto de tempo, H.,; € a matriz do canal no atraso 7, s[n] é o vetor
com a informagao transmitida e a ~ CA/(0,02) € C é o ruido Gaussiano branco aditivo (do

inglés Additive White Gaussian Noise - AWGN) no receptor, com média zero e variancia

2
a

o

Apbs o envio de cada sinal s[n| pelo canal sem fio #, cada sinal recebido r[n]
€ paralelizado e o CP é removido para que entdo seja feita a conversao para o dominio
da frequéncia. O resultado disso alimenta o bloco de estimacédo de canal que prové a
informacdo usada na equaliza¢do do canal, processo que retira o efeito do canal de cada
sinal r[n], gerando cada sinal §[n]. Por fim, cada sinal é serializado e os simbolos séo

convertidos em bits pelo bloco DEQAM, formando o vetor de bits recebidos.



3 PROPAGAGAO NO CANAL SEM FIO

Muitas comunicag¢des sem fio terrestres ocorrem em meios compostos pelos mais
variados tipos de obstaculos, como construgdes, terrenos elevados, automéveis e vegeta-
cao em geral. Dessa forma, o modo de propagagcdao em espaco livre, caracterizado pelo
nivel de poténcia recebido que diminui com o quadrado da distancia do transmissor, ndo
reflete as caracteristicas da maior parte dos ambientes. Na maioria dos cenarios de co-
municagdo ndo existe uma linha de visada entre transmissor e receptor, de modo que o
espalhamento a partir da reflexao e difragdo das ondas gerando multiplos percursos é algo
inerente na comunicacao entre os terminais (HAYKIN; MOHER, 2009).

Os principais mecanismos envolvidos na propagacao pelo canal sem fio séo:

» Perdas por Percurso: relagdo que define a perda da poténcia média do canal ao
longo do percurso entre transmissor e receptor. Em casos com linha de visada, usa-
se a equacao de Friss conhecida como desvanecimento em larga escala. Nos canais
sem fio utilizados atualmente muitas vezes a linha de visada esta bloqueada, e entdo
outros fatores deverao ser considerados (CHO, 2010).

» Multipercurso: consequéncia da interagdo da onda com obstaculos (reflexées, di-
fracdes e dispersdes). Faz com que na recepcdo, cheguem diversos sinais com
diferentes atenuacgdes, fases e atrasos de forma que sua superposicao altere o sinal
recebido (JUNIOR, 2017).

+ Efeito Doppler: fenémeno fisico que causa variagéo temporal nas amplitudes e fases
dos sinais devido ao movimento de objetos ou do proprio receptor (FAZEL; KAISER,
2008).

+ Seletividade em Frequéncia: quando os atrasos dos multipercursos tém um espalha-
mento grande, o canal é chamado de seletivo em frequéncia e sabe-se entdo que
havera problema de ISI. Com o efeito doppler essa seletividade piora, pois o canal
se torna variante no tempo (GRAMI, 2016).

« Sombreamento: causado pela obstru¢do das ondas por objetos de natureza variada,
resultando em uma atenuagao no sinal. O desvanecimento lento é o nome dado para
a variagao da intensidade do sinal em funcédo do sombreamento (JUNIOR, 2017).

O entendimento do canal sem fio esta ligado ao conhecimento das caracteristicas
de sua variagao no tempo e na frequéncia. Essas variacdes podem ser dadas pela perda
de poténcia, pelo percurso, pelo sombreamento por grandes obstaculos (independentes
da frequéncia) ou pelas interferéncias dos multiplos caminhos do sinal entre o transmissor
e o receptor. (TSE; VISWANATH, 2005).
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3.1 MODELAGEM DE CANAL

Modelar o canal sem fio pode se tornar uma tarefa muito complexa, especialmente
quando a abordagem é por meio do tragado de raios (do inglés, ray tracing). Estes repre-
sentam a onda, que no caso de reflexdes e difragdes multiplas tornam os calculos com-
plicados. Modelos estatisticos sdo mais usados devido a aproximacao empirica baseada
em medidas realizadas em ambientes genéricos, como urbano e rural. Em um modelo de
canal, teremos entdo uma estatistica, uma estimativa de perdas médias e locais a partir
da soma das interferéncias construtivas e destrutivas de cada percurso dos sinais e suas
rotagdes de fase (HAYKIN; MOHER, 2009).

O canal sem fio pode ser caracterizado pela resposta ao impulso do canal h(7,t)
considerando o tempo ¢t e um atraso 7 ou pela resposta em frequéncia do canal variante
no tempo H(f,t), que é a transformada de Fourier (Fourier Transform, FT) de h(r,t). A
resposta ao impulso do canal representa a resposta do canal no tempo ¢ devido a um
impulso aplicado no tempo ¢t — 7 (FAZEL; KAISER, 2008). Considerando que o canal
€ um processo aleatério estacionario, ou seja, tenha uma estatistica de desvanecimento
que se mantém constante em curtos periodos de tempo ou em pequenas distancias nos
ambientes com multipercursos, a resposta ao impulso € composta por inimeros impulsos
espalhados que foram recebidos em NV,, caminhos diferentes da seguinte forma:

Np—1
h(r,t) =Y (a,e P otter)s(r — 7)), (3.1)
p=0
onde
l,seT =1,
MNr—1p) = (3.2)
0,set #1,

sendo a,, fpp, ¢p € T, @ amplitude, a frequéncia Doppler, a fase e o atraso de propagacéo
relacionado ao caminho p, respectivamente. A partir disso, a resposta em frequéncia do
canal é

Np—1

H(f.t) = Z (apej(%fD’ptipr) + Spp) . (3.3)

p=0
A resposta ao impulso do canal, assim como sua resposta em frequéncia corres-
pondente na banda B ¢ ilustrada na Figura 7.
Os atrasos sdo medidos relativos ao primeiro caminho detectado no receptor, onde
a frequéncia Doppler é
_ vfecos(ay)

fop=—""" (3.4)
C
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Figura 7 — Resposta ao impulso do canal em um instante de tempo e resposta em frequéncia com
desvanecimento seletivo em frequéncia
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Fonte: Adaptado de (FAZEL; KAISER, 2008)

onde v € a velocidade do terminal, ¢ é a velocidade da luz, f. é a frequéncia da portadora
e oy, € 0 angulo de incidéncia de uma onda em um percurso p.

O espectro da densidade de poténcia p(7) que caracteriza a seletividade em frequén-
cia do canal sem fio da a poténcia média de saida do canal como fungao do atraso 7. O
atraso médio 7, a raiz quadrada média (Root Mean Square - RMS) da propagagao do
atraso 7rys € 0 atraso maximo 7,,., Sa0 parametros da densidade espectral de poténcia
do atraso. O atraso médio é dado por

Np—1
szp(] TPQP
Np—1 ’
szpo QP

onde Q, = |a,|* é a poténcia do caminho p. O valor RMS do atraso de propagagao, por

T =

(3.5)

sua vez, é

Np—1 2
_ szo Tp Q _o
TRMS = \| ~=<N,—T oy 7

Zp:ﬂ Qp

De forma similar, o espectro da densidade de poténcia do efeito Doppler caracteriza

(3.6)

a variancia temporal do canal sem fio (quando um receptor esta se movimentando em re-
lacao ao transmissor) e da a poténcia média da saida do canal como funcao da frequéncia
Doppler fp (FAZEL; KAISER, 2008). As propriedades da frequéncia dispersiva dos ca-
nais dos multipercursos sao geralmente quantificados pela ocorréncia maxima do Doppler
fp,... € do espalhamento Doppler fp,. O espalhamento Doppler é, na verdade, a largura
de banda (do inglés, BandWidth - BW) do espectro da densidade de poténcia do Doppler
e pode ter os valores

Jp. < 2/fDas (3.7)
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3.1.1 MODELAGEM DE CANAL EM UM SISTEMA MULTIPORTADORA

Sistemas multiportadoras podem ser simulados de forma mais eficiente no dominio
da frequéncia. Considerando um cenério ideal onde nao ha (ISl), Intercarrier Interference
(ICI), seletividade em frequéncia para cada subportadora e variancia temporal do canal
durante um simbolo OFDM (ver Secéao 2.2) (FAZEL; KAISER, 2008), a fung¢ao de transfe-
réncia discreta do canal sera

Hi: = H(KF,iT.,)
Np—1 ,
— Z a/pej(Qﬂ—(fD,piTcs _kFC~STP)+‘:Dp)

p=0
= age’ri (3.8)

onde a funcéo de transferéncia continua #(f, t) € amostrada temporalmente na taxa 1/T;
e na frequéncia no espacamento entre subportadoras de F,,. A duragéo de simbolo T, é a
duracéo total do simbolo OFDM com o prefixo ciclico. Finalmente, o simbolo transmitido no
subcanal £ do simbolo OFDM ¢ € multiplicado pela amplitude resultante do desvanecimento
a,; e rotacionado por uma fase gy, ;.

3.2 TAPPED DELAY LINE-A (TDL-A)

Para que seja possivel simular cenarios praticos, uma alternativa plausivel é o uso
das normas para canais fisicos e modulagcado no 5G, que sdo dadas pelo 3GPP. Nessas
normas, encontram-se os perfis de atraso baseados em TDL, que descrevem o0 numero
de atrasos, o tempo desses atrasos e a atenuagdo de cada um deles. Para computar
cada amostra do canal multipercurso, € usado um modelo de canal que foi obtido experi-
mentalmente a partir do envio de um simbolo e da analise dos seus ecos que chegam na
recepcao. De acordo com (ETSI, 2020), tem-se por exemplo o modelo TDLA100, com o
perfil de atraso e a distribuicdo Rayleigh. Além disso, nesse modelo o canal é seletivo em
frequéncia. A Tabela 1 mostra as caracteristicas do modelo TDL-A.
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Tabela 1 — Modelo de Canal TDL-A

Atraso | Atraso Normalizado | Poténcia em dB | Desvanescimento
1 0.0000 -13.4 Rayleigh
2 0.3819 0 Rayleigh
3 0.4025 2.2 Rayleigh
4 0.5868 -4 Rayleigh
5 0.4610 -6 Rayleigh
6 0.5375 -8.2 Rayleigh
7 0.6708 -9.9 Rayleigh
8 0.5750 -10.5 Rayleigh
9 0.7618 -7.5 Rayleigh
10 1.5375 -15.9 Rayleigh

Fonte: Adaptado de (ETSI, 2020)

3.3 DESVANECIMENTO RAYLEIGH

O modo mais simples de modelar os coeficientes de um canal é assumir que exis-
tem muitos percursos refletidos e espalhados estatisticamente independentes com ampli-
tudes aleatdrias considerando a janela de atraso de um coeficiente (TSE; VISWANATH,
2005). Além disso, é razoavel assumir que a fase de cada percurso é distribuida uniforme-
mente entre o intervalo de 0 a 27 e as fases entre diferentes caminhos sdo independentes.
A contribuicdo de cada percurso, segundo (TSE; VISWANATH, 2005), pode ser modelada
por uma variavel aleatéria complexa simétrica circularmente e isso implica que cada coe-
ficiente € a soma de muitas dessas variaveis. A partir disso, baseando-se no Teorema do
Limite Central, pode-se modelar um coeficiente por uma variavel Gaussiana aleatéria de
média nula.

Esse modelo é chamado de desvanecimento Rayleigh e é razoavel para ambien-
tes com muitos refletores pequenos, sendo usado principalmente pela sua simplicidade
em situacdes tipicas de transmissdo sem fio. Apesar do modelo ser conhecido universal-
mente como Rayleigh, os coeficientes do canal sdo modelados como variaveis aleatérias
Gaussianas complexas simétricas circularmente.
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3.4 MULTIPLEXAGAO ESPACIAL

A demanda crescente de altas taxas de transmissao de dados em sistemas de co-
municacao sem fio encontra uma barreira devido aos limites do espectro de frequéncia, ja
que a largura de banda é um recurso limitado e nem sempre é possivel alocar mais dela
(ELSHOKRY, 2010). A partir disso, os esfor¢cos de desenvolvimento se voltaram para o au-
mento da capacidade de transmissdo sem a necessidade de mais alocacéo de largura de
banda nos sistemas MIMO, concluindo que a multiplexagao espacial oferece um aumento
linear na taxa de dados dentro dos recursos espectrais disponiveis (ELSHOKRY, 2010;
WOLNIANSKY, 1998).

A multiplexagédo espacial consiste na transmissao de N, multiplas sequéncias in-
dependentes de simbolos IQ no mesmo instante de tempo usando a mesma frequéncia,
onde cada sequéncia de simbolos € submetida a mesma qualidade de canal que seria
vista em um sistema SISO. Essas sequéncias poderao ser separadas de forma satisfatéria
se 0 ambiente de transmissao tiver um espalhamento rico (REDDY, 2010). Enquanto os
sistemas MIMO que usam técnicas de diversidade alcangam maiores SNR, 0os que usam
multiplexacdo espacial provém maior capacidade de canal sem a necessidade de mais
recursos espectrais (ELSHOKRY, 2010).



4 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Proposto pela primeira vez por (ROSENBLATT, 1958) o perceptron ou neurdnio
matematico € a estrutura que tenta emular o comportamento de um neurdénio humano a
partir de uma transformagéo nao-linear.

Figura 8 — Neurdnio Artificial (Perceptron).
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Fonte: O Autor

Na Figura 8, o neurdnio e seus elementos sdo mostrados. Esse funciona como
uma fungéo, recebendo entradas e tendo como saida a transformacao nao-linear dessas
entradas. A equacéao generalizada que o define é

y=Y flw'z+b), (4.1)

onde y é a saida do neur6nio, w € um vetor contendo 0 peso que pondera cada uma
das conexdes (sinapses), x é vetor de entradas do neurdnio, b € um valor que tendencia a
resposta, denominado bias, e f € uma funcao de ativagao responsavel por adicionar a nao-
linearidade a essa transformacgao (HAYKIN, 1999). Nessa equagéo ha dois parametros
modificaveis responsaveis pela transformacao das entradas: os pesos e 0 bias. Dessa
forma, se ha um objetivo no uso do neurdnio como fungéo, esses parametros podem ser
atualizados para melhor responder ao objetivo. Isso é feito a partir da definicao de uma
resposta desejada para uma entrada especifica tornando possivel o calculo da fungao
custo (estimativa de erro). Considera-se que para o y da Equacao 4.1 ha uma saida
desejada d a partir de uma entrada x, e a diferencga entre y e d € dada por

e=d—y. (4.2)

O avanco das pesquisas permitiu que uma estrutura mais complexa fosse desenvol-
vida a partir do uso de varios neurdnios totalmente conectados em uma arquitetura de va-
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Figura 9 — Rede Neural Artificial (Multi-Layer Perceptron)
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Fonte: O Autor

rias camadas, além de um algoritmo de aprendizado que pudesse lidar com isso. A Figura
9 mostra essa estrutura, chamada de Rede Neural Artificial Real (RNAR). Nela, a camada
de entrada, definida por | = 0 é composta pelo vetor de entradas = € R¥, sendo £ o nd-
mero de entradas. Depois, vém as camadas escondidas definidas porl € [1,2,...,L—1] e
entdo a camada de saida definida por [ = L, de forma que a RNAR tenha, considerando a
camada de entrada, L + 1 camadas. De forma generalizada, a camada escondida [ possui
I neurdnios, uma matriz de pesos sinapticos W € R/~ 'ym vetor de bias b € R™" e
uma fungéo de ativagao fUI(-).

Na arquitetura da Figura 9, a RNAR sera alimentada com dados de entrada que
serdo propagados pelas sinapses até os neurbnios das camadas escondidas e por fim até
a camada de saida, processo nomeado de forward propagation. A equacgao que define a
saida de cada camada da RNAR nesse processo é

yl)¥ = - =0 (4.3)
)y, 1<1< L,

onde n é o indice temporal discreto e vl &

v[n]l!! = Wn]ly[n])=1 + bn)". (4.4)

Depois dos dados passarem pela RNAR e resultarem na saida da camada L, utiliza-
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se a funcao de custo Mean Squared Error (MSE) para calcular o erro entre a saida obtida
e a saida desejada, da forma

Jn) = E{lle[n]|*} = E{||d[n] — y[n]|I*} = %Hd[n] —yln]|” (4.5)

Assim como no perceptron, na RNAR podemos atualizar os parametros de pesos
e bias pelo algoritmo de backpropagation. O backpropagation é uma técnica que busca
minimizar a fung@o de custo J usando o gradiente descendente e faz 0 caminho reverso
do forward propagation a partir da regra Delta (WIDROW B.; HOFF, 1960), que adaptada
para a RNAR, é dada por

Wil + 1] = wiha[n] = 0w (V 0T, (4.6)

o+ 1] = bl n) — (V0 [n]) (4.7)
onde wL{]m € 0 peso sinaptico que liga 0 m-ésimo neur6nio da camada [ — 1 ao s-ésimo
neurdnio da camada [, b é o bias do s-ésimo neurénio da camada [ e Nw € Mp SA0 as taxas
de aprendizado dos pesos e bias.

Considerando uma RNAR com FE entradas, L camadas escondidas e S saidas,
onde cada camada possui /! neurdnios, a Tabela 2 mostra a complexidade computacio-
nal da RNAR, onde f(-) e f'(-) sdo o nimero de fungbes de ativagado e suas derivadas,
respectivamente.

Tabela 2 — Complexidade computacional da RNAR

Fase Adicoes Multiplicac6es f() )

L—-1 - L—1 —
- [[”(2[[5 1 qi+1] o 2) - [[”(2[[5 1 qi+1] o 3)
=1 =1 Sk g

Treinamento
I 1) I (21 4 3)

Validagéo ZIL:I 7l =1 ZIL:I Tl pli=1] ZZL:I Jad —

Fonte: (MAYER, 2022)

4.1 REDE NEURAL ARTIFICIAL COMPLEXA (RNC)

O principal desafio em relagao ao perceptron complexo é a falta de fungées com-
plexas nao-lineares analiticas e limitadas no plano complexo C. De acordo com o teorema
de Liouville, uma funcao inteira e limitada deve ser constante em C, onde uma fungéo in-
teira é definida como analitica (diferenciavel em todo ponto do plano complexo). O que
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acontece é que nao é possivel encontrar uma fungdo complexa nao-linear analitica que €
totalmente limitada em C tornando dificil o processo de encontrar uma funcao de ativacao
para as RNCs (KIM; ADALI, 2002; KIM; ADALI, 2003). A seleg¢édo de funcbes de ativa-
¢ao que cumprem 0s requisitos sao as fungbes de ativagdo elementares transcendentais
(MAYER, 2022), que sao as derivaveis de e*, possuindo mapeamento ndo-linear de fase.
Algumas comuns séo tan(z), sin(z), tanh(z), arcsin(z), por exemplo.

A estrutura de uma RNC é a mesma de uma RNAR, exceto pelo fato de que ela
trabalha no dominio complexo. As entradas, pesos sinapticos e bias pertencerdo entao
ao conjunto dos numeros complexos. Além disso, ha também a questdo da fungédo de
ativacdo que foi discutida anteriormente. Dessa forma, as equagdes que definem o vetor
de saida de uma [-ésima camada da RNC s&o:

x(n], [=0
yUn] = R(y"[n]) + jS(y"[n]) = " (4.8)
fivln]), 1<1<L,

onde R é a parte real de um nimero complexo, & a parte imaginaria, [ € a camada da rede
neural, x € C¥ é o vetor de entradas, f é a funcéo de ativagéo e v é:

vli[n] = RVU[n]) + jS(vU[n]) = WHR]y" 0] + bl[n], (4.9)

onde W e CI"*1"" & g matriz de pesos sinapticos que pondera as conexdes dos [
neurdnios da camada [ com a camada [ — 1 e bl € CI" é o vetor de bias da camada [.
Novamente, o backpropagation usa a regra delta para w[”i e b

S

S,1

wln +1) = wln] = n(V_w Jn)), (4.10)
o +1] = bl [n] — (V0T [n)), (4.11)

U

EX)

onde w, . € 0 peso sindptico que liga o :-ésimo neurdnio da camada [ — 1 ao s-ésimo neuro-
nio da camada [ e b é o bias do s-ésimo neurdnio da camada . As provas e teoremas das
equaclOes acima podem ser encontradas nos trabalhos de (KIM; ADALI, 2002) e (MAYER,
2022).

Considerando uma RNC com E entradas, L camadas escondidas e S saidas, onde
cada camada possui I'Y neurdnios, a Tabela 3 mostra a complexidade computacional da
RNC, onde f(-) e f'(-) sdo o nimero de fungdes de ativagao e suas derivadas, respectiva-

mente.
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Tabela 3 — Complexidade computacional da RNC

Fase Adicoes Multiplicacoes ) )

lL:—11(8][l—1] 4 47041 4 9) lL:—ll(SI[zq] + 470+ 4 g)

L L
Zl:l I[l] Zl:l
TSI 1 4) 8T (=1 4 1)

Treinamento

Validagéo AN - ANE - S —

=1

Jadl

Fonte: (MAYER, 2022)

4.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL COMPLEXA COM ATIVAGAO SEPARADA (RNAS)

A RNAS ¢ derivada da RNC com a diferenca que a fungao de ativacao sera aplicada
separadamente na parte real e na parte imaginéaria, de forma que sera possivel usar uma
funcédo de ativacéo real nao-linear (MAYER, 2022). A motivacdo dessa abordagem foi
contornar problemas de instabilidade da RNC, ja que a mesma possui fun¢des de ativagao
que nao sao totalmente limitadas no plano complexo e podem causar instabilidade no
sistema.

A arquitetura da RNAS é similar a RNC, com a Unica diferenga na fungao de ativagéo
separada, como mostra a Equacao 4.12.

x|nl, [=0
yln] = R(y"n)) + 53 (y"n]) = | ] (4.12)
FUR@ )] + 5 fU[S(l[n])], 1<I<L

O backpropagation da RNAS também segue a regra Delta e sendo detalhada em
(KIM; ADALLI, 2002) e (MAYER, 2022). Na Tabela 4, a complexidade computacional é
demonstrada sendo similar a RNC.

Tabela 4 — Complexidade computacional da RNAS

Fase Adicoes Multiplicacoes () f'()
L-1 -1 I+1 L-1 -1 I+1
(81T 441 T8I T 44+ 8
Treinamento <=1 ( ) 2 ) 2y I 23 I
+IL(81E71 4 2) +I4(8171 + 6)
Validagao AN It A4S 1 2y, I —

Fonte: (MAYER, 2022)

Apesar de contornarem o problema da instabilidade, a RNAS tem dificuldade na
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representacao de fase, dada o célculo independente da fun¢ao de ativagao na parte real e
imaginaria (SAVITHA; SURESH; SUNDARARAJAN, 2012).



5 ESTIMACAO DE CANAL

A estimacéao do canal é uma etapa essencial da recepgao de sinal nos sistemas de
comunicacdo sem fio. E necessario estimar com precisdo como o sinal enviado foi afetado
pelos multiplos percursos, atenuagdes e defasagens, isto é, equalizar o canal com a in-
formacéo do estado do canal (do inglés Channel State Information - CSl). Esse processo
pode ser feito de dois modos: a estimacao de canal auxiliada por pilotos ou a estimacgao
de canal cega (ZHANG; GAO; YIN, 2015). A estimacéao de canal cega usa das estatisticas
do sinal recebido para obter a CSl e n&o usa sinais de referéncia previamente conhecidos
no receptor, mas precisa de uma grande quantidade de dados para ser confiavel. No caso
auxiliado por pilotos (os sinais de referéncia sao previamente conhecidos no receptor), es-
ses sao inseridos na transmissao, ocupando uma parcela da informagao atil transmitida
oferecendo uma estimativa de canal mais precisa comparando os pilotos enviados com os
recebidos.

Em um sistema OFDM, uma vez que esse tipo de abordagem foi escolhida, a pré-
xima etapa € definir como os pilotos seréo posicionados.

5.1 ARRANJO DOS PILOTOS - OFDM

Sao dois os modos mais comuns de posicionar os pilotos nos blocos de simbolos
OFDM: block-type e comb-type. A Figura 10 os exemplifica.

Figura 10 — Tipos de Arranjos de Pilotos em Sistemas OFDM.
(a) block-type (b) comb-type

Simbolg’OFDM Simbolc}.OFDM

»N L)

Frequéncia

00000
00000
00000
00000
® [OOCO0
00000
e 000
e e @
e 000
e 000
e 000
e 000

v
v

Tempo

Pilotos O Dados

Fonte: O Autor
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O arranjo block-type, como mostra a Figura 10(a) consiste em preencher um sim-
bolo inteiro com pilotos, ou seja, utilizando todas subportadoras daquele simbolo. A es-
timativa baseada nesses pilotos sera usada para os proximos simbolos até que um novo
simbolo OFDM de pilotos sera inserido e para que isso seja possivel, o tempo de coerén-
cia (intervalo no qual é considerado que o canal ndo muda) deve abranger as portadoras
de dados até a prdoxima insercdo de pilotos. Esse tipo de arranjo € ideal para canais de
desvanecimento lento.

O arranjo comb-type da Figura 10(b), por outro lado, insere periodicamente um
piloto em certas frequéncias. Dessa forma, um mesmo simbolo OFDM sera composto
por subportadoras de dados e subportadoras piloto, fazendo com que seja necessario o
uso de interpolagdo para estimar o canal entre as subportadoras de pilotos, ou seja, nas
subportadoras de dados. Dado que ha pilotos em todos simbolos, esse tipo de arranjo é
ideal para canal com desvanecimento rapido.

5.2 TECNICAS CLASSICAS PARA ESTIMACAO DE CANAL OFDM

No sistema de multiplexacdo espacial MIMO-OFDM considerado nesse trabalho,
a estimacao de canal classica sera auxiliada por pilotos, tais quais serao arranjados de
acordo com o modo comb-type, mostrado na Secao 5.1, Figura 10. As técnicas classicas
escolhidas foram o LS e o MMSE, frequentemente usados na literatura para comparagao
de desempenho com redes neurais.

5.2.1 LEAST SQUARES (LS)

Sendo o sinal recebido apés a FFT da forma

r(k) = H(k)s(k) + a(k), (5.1)

e o sinal considerando apenas as portadoras piloto é

rp(kp) = Hp(kp)sp(kp) + ap(kp). (5.2)

Conforme (BARHUMI; LEUS; MOONEN, 2003) o LS no dominio do tempo pode ser des-
crito da seguinte forma:
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V = F(Ix) (5.3)
Vl’l . Vl,Nd
F = : . : (5.4)
VP,I . VP7Nd
A = diag(sp)F (5.5)
hrs = Alrp,

onde Ix é uma matriz identidade de tamanho K x K, F é o operador de FFT, p €
[1,2,...,P] é o indice de pilotos, sp é o vetor com os pilotos de referéncia, diag é o
operador de diagonalizagdo matricial, [-]~! indica uma inversdo matricial e h.s é o canal
estimado no tempo pelo LS. Para obter a estimativa do canal na frequéncia, h.s sera con-
vertido para a frequéncia por uma FFT de tamanho K ', obtendo assim o canal estimado
na frequéncia His.

5.2.2 LINEAR MINIMUM MEAN SQUARED ERROR (LMMSE)
O LMMSE faz uso de estatisticas de segunda ordem para minimizar o MSE. Para
desenvolver o LMMSE, primeiro define-se o vetor de erro e da estimagao:
e=H—H, (5.7)
onde ‘H € o canal original e H é o canal estimado.
Dessa forma, o MSE é
E{[le]|*} = E{|[H - #|[3}. (5.8)

Assim, segundo (WANG, 2011) a estimagéo do canal no dominio da frequéncia pelo
LMMSE pode ser calculada por

-1
W(k) = Ruu(k) (RHH(k?) + %IK) (5.9)
Hovse(k) = W(k)His(k) (5.10)

onde W(k) é matriz que usa a correlagdo em frequéncia do canal para melhorar a estima-
cdodo LS, Ry (k) € a matriz de autocorrelagdo do canal, 5 é uma constante dependente

'O processo de converter o canal estimado no tempo para o dominio da frequéncia pela FFT de tamanho
KC é conhecido como interpolagéo baseada em FFT (BARHUMI; LEUS; MOONEN, 2003).



da modulagéo (JUNIOR, 2017) e SNR ¢ a relacao sinal-ruido.
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6 ESQUEMA PROPOSTO COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA ESTIMACAO E
EQUALIZACAO DE CANAL

Nesse capitulo, o método proposto para estimacao e equalizacdo de canal por re-
des neurais, 0s parametros da transmissao e recepc¢ao do sistema de multiplexagcao es-
pacial MIMO-OFDM do canal sem fio e das redes neurais utilizadas serdao descritos. As
simulacdes do sistema foram feitas na linguagem Python, na versao 3.12.0.

A Figura 6 mostrou o esquematico do sistema MIMO-OFDM considerado com a
estimacao e equalizagédo de canal feita de acordo com as técnicas classicas. Por outro lado,
a Figura 11 mostra, em uma sec¢ao da recepg¢ao, como a abordagem por redes neurais €
feita. A proposta consiste em estimar e equalizar o canal em uma sé tarefa, realizada pela
rede neural.

Figura 11 — Sistema Proposto

~ N 5,
¢ )| DE
N P/S [
- . ~ : [QAM
oo® —| FFT |—| Estimacao e >
R Equalizagio
de Canal por bits
)
> Redes
oo I+ FFT  Neurais A DE
> P/S [
: |QAM
N, >
S N,
\ J bits

Fonte: O Autor

Na recepg¢ao, apds o bloco da FFT, os simbolos recebidos em todas N, antenas
ri(k);...;t(K);.. 5w, (K); .. .; 1N, (KC) formardo o vetor de entrada da rede. O vetor de
entrada é normalizado no intervalo [—1, 1] para todas as redes neurais desse trabalho, de
forma que os valores estejam na mesma escala e a convergéncia seja aprimorada. Con-
siderando as redes neurais reais e complexas descritas no Capitulo 4 o vetor de entrada
tem caracteristicas especificas para cada caso:

* Rede Neural Artificial Real: a RNAR trabalha somente com nimeros reais, mas 0s
simbolos recebidos sao complexos. A solugcédo para esse problema € separar cada
numero complexo em dois nUmeros reais, um abaixo do outro:
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x € RPN = [R{ry (k) S{ra ()} R ()1 S ()}
R{ry, (k)}: S{ry, (k)}: .. Ry, (K)}; S{r, (K)})- (6.1)

» Redes Neurais Complexas: no caso da RNC e RNAS, como visto nas seg¢des ante-
riores, 0s numeros complexos ndo sao um problema. O vetor de entradas dessas
redes sera

x € CM = ey (k);. . ma(K); e (B); e (K. (6.2)

Dado que a tarefa da rede neural € transformar r em s, o vetor de saidas deseja-
das d sera composto pelos simbolos transmitidos originalmente, concatenados da mesma
forma que o vetor de entradas, tanto para a RNAR quanto para RNC e RNAS. Dessa forma,
a rede neural fard 0 mapeamento {r} — {s}, ou seja, o processo de estimar o canal e en-
tdo equaliza-lo de forma conjunta. Esse processo sera caracterizado por um treinamento
offline, onde um lote de simbolos OFDM gerados aleatoriamente serd usado para treina-
mento, de forma que a solugao proposta por redes neurais ndo faz uso de pilotos.

6.1 PARAMETROS DE SIMULAGAO

A Tabela 5 mostra os parametros da transmisséo por multiplexagéo espacial MIMO-
OFDM. Além disso, um préambulo das comunicagdes é considerado, usando 1000 simbo-
los OFDM, assim como definido na Tabela 5. Dos 1000 simbolos, 700 (70%) serao usados
para o treinamento offline da rede neural e 300 (30%) para a validacdo. A estimacéao de
canal classica utiliza o arranjo de pilotos comb-type e a taxa de pilotos 1/4 significa que
das 64 subportadoras, 16 sao pilotos. O CP de 15 foi escolhido para garantir que todos os
impulsos do canal fossem cobertos.
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Tabela 5 — Parametros do Sistema MIMO-OFDM

Parametros MIMO-OFDM

MIMO 2x2
Taxa de Pilotos (LS e MMSE) 1/4
Simbolos OFDM 1000
Subportadoras K 64
Espag. entre Subportadoras | 240k H z
CP 15
Modulacao 4-QAM

Fonte: O Autor

A Tabela 6 mostra os parametros do canal sem fio. O modelo TDL-A considera um
canal seletivo em frequéncia. A implementacédo do canal € de autoria de Mayer (MAYER,
2022).

Tabela 6 — Parametros do Canal Sem Fio

Parametros do Canal Sem Fio

Perfil de Atraso TDL-A
Delay Spread 100ns
Amplitude dos Atrasos | —15.9 a 0dB
Desvanecimento Rayleigh

Fonte: O Autor

A Tabela 7 mostra os parametros utilizados nas redes neurais, desde neurénios em
cada camada até o tipo de inicializacdo dos pesos e bias. Nessa tabela, 7! é o nimero
de neurdnios na camada [, ¥ é a funcdo de ativacdo na camada I, 7, e 7, sdo as ta-
xas de aprendizado, atanh, tanh e linear se referem a fungao de ativagao arco-tangente
hiperbdlica, tangente hiperbdlica e linear, respectivamente. A inicializagdo dos pesos e
bias é definida por «,, e «y, respectivamente, onde glorot se refere a distribuicdo Glorot
(GLOROT; BENGIO, 2010), normal € a distribuicado normal aleatéria e zeros indica que
aquele parametro se iniciara com o valor zero. A RNAR desse trabalho foi implementada
utilizando a biblioteca Tensorflow Keras (ABADI et al., 2015), enquanto a RNC e RNAS
foram implementadas utilizando a biblioteca RosenPy (CRUZ; MAYER; ARANTES, 2022).

Os parametros foram selecionados inicialmente com base nos trabalhos de (MAYER,
2022), (SOUSA et al., 2023) e (YE; LI; JUANG, 2018) e posteriormente a partir de tenta-
tiva e erro buscando uma estrutura otimizada. A estrutura com duas camadas escondidas
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da RNAR foi a que apresentou melhor desempenho, sendo que o nimero de neurdnios
escolhidos se deve ao fato de que os resultados para menos neurénios nao foram satis-
fatérios e os resultados para mais neurénios sdo pouco superiores e muito mais pesados
computacionalmente. A RNC e a RNAS se mostraram bastante sensiveis a mudancas de
parametros, de forma que adicionar mais camadas ou aumentar o numero de neurdnios
causava problemas na convergéncia dessas redes.

Tabela 7 — Parametros das Redes Neurais

10 I 10 0] e n,  Epocas
RNAR 2N, 1024 1024 2K 0.001 0.001 100
RNC KN, 2048 KN, — 0.001 0.001 100
RNAS KN, 2048 KN, — 0.001 0.001 100

flol i & fB Oy ap —

RNAR — tanh  tanh  linear glorot  zeros —
RNC — atanh linear — normal zeros —
RNAS — tanh  linear — normal zeros —

Fonte: O Autor

6.2 RESULTADOS DE SIMULAGAO

A partir do equacionamento definido pelas Tabelas 2, 3 e 4, estima-se a complexi-
dade computacional de cada iteragdo das redes neurais a partir do numero de multiplica-
cOes, que é a operacao mais recorrente dessas arquiteturas.

Em todos os resultados, exceto quando é dito o contrario, para cada cenario de
Ey /Ny, as redes neurais foram treinadas e validadas nessa mesma £,/Ny. Isso significa
que uma rede neural treinada em 0 dB é validada em 0 dB, uma rede neural treinada em
20 dB é validada em 20 dB e assim por diante. Além disso, os resultados de BER e MSE
para as redes sao calculados a partir dos dados de validacao e na Secao 6.2.1, Figura 20,
numa nova etapa denominada etapa de teste.

As Figuras 12 e 13 mostram o nimero de multiplicagdes realizadas pelas redes neu-
rais no treinamento e na validacao, respectivamente. Nessas Figuras, L indica o numero
de camadas escondidas de cada arquitetura e no eixo das abscissas o0s valores indicam o
total de neur6nios considerando todas essas camadas escondidas. O fato da RNAR pos-
suir duas camadas faz com que seu numero de operagdes seja maior que a RNC e RNAS,
que s6 possuem uma. Apesar disso, de acordo com os parametros usados nesse trabalho,
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que equivalem ao valor de 2048 neur6nios no eixo das abscissas nas Figuras 12 e 13, a
RNAR é a arquitetura que menos custa computacionalmente no intervalo considerado. A
RNC e RNAS possuem uma diferenca de operagdes muito pequena no treinamento, sendo
imperceptivel pelo grafico. Na validagao, o numero de operagbes € o0 mesmo.

Figura 12 — Treinamento
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Fonte: O Autor
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Figura 13 — Validagéao
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Fonte: O Autor

Na Figura 14 o MSE da validagédo é avaliado entre os simbolos recebidos e os
simbolos transmitidos para as redes neurais, técnicas classicas e cenario de conhecimento
perfeito do canal, indicado pelo grafico por AWGN, com uma variagao de E;,/N, de 0 a 20
dB. Nota-se que com a técnica classica LS, o resultado é pior que todas outras técnicas,
pois ele ndo consegue lidar com a interferéncia dos diferentes simbolos na recepgéo, dada
sua simplicidade. O MMSE, por outro lado, performou similarmente as rede neurais, mas
no geral foi um pouco pior, com excegdo de 15 e 20 dB, onde ultrapassou a RNAS, fato
que se deve ao uso de estatisticas do canal. Os valores de MSE das redes complexas se
mostraram parecidos, de forma que a RNC teve um erro um pouco menor que a RNAS em
toda faixa de FE;,/N,, mostrando que a RNC nao sofreu com problemas de instabilidade.
Ao desconsiderar o LS, nota-se que a RNAR obtém a pior performance entre 0 e 10 dB,
mas supera o MMSE e a RNAS a partir de 15 dB e por fim a RNC em 20 dB. Deve-
se observar que os resultados obtidos para as redes e para o MMSE mostraram valores
similares em 20 dB, por exemplo, a RNAR, RNC, RNAS e MMSE obtiveram um MSE de
0.2320,0.2441,0.2792 e 0.2717 respectivamente, de forma que outras métricas como a BER
podem n&o se comportar do mesmo modo.



Figura 14 — Desempenho de MSE das técnicas cléssicas e redes neurais
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A Figura 15 mostra a BER para as redes neurais, técnicas classicas e cenario de
conhecimento perfeito do canal, com variagao de £,/N, de 0 a 20 dB. Tanto MMSE quanto
LS mantiveram um comportamento similar aos resultados de MSE, sendo que o MMSE
supera a RNC e se iguala a RNAS em quase toda regido de FE;,/N, considerada, mas é
superado pela RNAR a partir £,/Ny = 15 dB, mesmo que o MMSE seja um algoritmo
pouco pratico e foi simulado com estatisticas que consideram o conhecimento perfeito do
canal. As curvas de BER mostram similaridades com as do MSE, mas ndo seguem exa-
tamente o mesmo padrdo. Os valores de BER apresentam a RNAS com um desempenho
praticamente igual ao MMSE, enquanto a RNC, rede que teve o0 menor MSE (exceto em
20 dB), inicialmente € melhor, mas a partir de 10 dB, perde desempenho, apesar de nao
ser grande a diferenca dessa para a RNAS e o MMSE. A RNAR, que se destaca negati-
vamente de 0 a 10 dB, por outro lado, obtém a menor BER a partir de 15 dB, alcangando
um resultado que se destaca em 20 dB, dado o fato de que conseguiu convergir com duas
camadas escondidas em sua arquitetura.
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Figura 15 — Desempenho de BER das técnicas cléssicas e redes neurais
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Fonte: O Autor

As arquiteturas que melhor funcionaram para as redes complexas nesse trabalho fo-
ram de apenas uma camada escondida com muitos neurdnios, enquanto RNAR foi definida
com duas camadas um pouco menores, resultando em menos complexidade computaci-
onal mas uma menor sensibilidade a regides de baixa poténcia de sinal. No treinamento,
considerando as duas redes neurais com os melhores resultados, de acordo com a Figura
15, a RNAR faz 4464128 multiplicactes e a RNAS, 5260032. Os resultados de BER con-
cordam com trabalhos da literatura como (SOUSA et al., 2023) e (YE; LI; JUANG, 2018),
que trabalham com essa proposta de estimagao e equalizagao conjunta.

As Figuras 16, 17, 18 e 19 mostram a constelagao (simbolos recebidos) em cada
uma das antenas para o MMSE, RNAR, RNC e RNAS, em um cenério de 20 dB, respecti-
vamente. Apesar das curvas de BER ja mostrarem isso, as nuvens de simbolos da RNAR
sao mais concentradas e possuem menos simbolos espalhados. O MMSE e a RNAS mos-
tram um padrdo similar de espalhamento e a RNC aparenta uma tendéncia de erros na
regido central da constelagéo.
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Figura 16 — Constelagao de simbolos recebidas nas antenas receptoras usando o MMSE

(a) Antena 1

(b) Antena 2
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Fonte: O Autor
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Figura 17 — Constelagao de simbolos recebidas nas antenas receptoras usando a RNAR

(a) Antena 1

(b) Antena 2
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" . -3

-1 1 3 -3 -1 1

Em Fase (I)

Fonte: O Autor

Em Fase (I)
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Figura 18 — Constelagao de simbolos recebidas nas antenas receptoras usando a RNC

(a) Antena 1 (b) Antena 2
3 3
g1 1
= =
=] =]
2 2
£ £
= =
= =
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o =
g1 g1
-3 ‘ ‘ -3 ‘ -
-3 -1 1 3 -3 -1 1 3
Em Fase (I) Em Fase (I)
Fonte: O Autor
Figura 19 — Constelagdo de simbolos recebidas nas antenas receptoras usando a RNAS
(a) Antena 1 (b) Antena 2
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o1 21
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g1 21
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-3 -1 1 3 -3 -1 1 3
Em Fase (I) Em Fase (I)

Fonte: O Autor

6.2.1 Etapa de Teste das Redes Neurais

Na literatura sobre ML, uma rede neural pode ter uma etapa além do treinamento
e da validacao, o teste. O treinamento e a validacao estdo associados com o ajuste fino
dos parametros da rede neural, enquanto o teste tem o intuito de comprovar a capacidade
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Figura 20 — Desempenho de BER na Fase de Teste das Redes Neurais Artificiais

1071 +
E 10—2_
11}
(43]
P RNA
= RNC e Teste
—— RNAS + \Validacao

T
0 5 10 15 20
En/No

Fonte: O Autor

do modelo treinado. A fase de teste consiste em introduzir dados novos no sistema, ge-
ralmente do com o mesmo numero de amostras da validacdo e no caso desse trabalho,
aplicar o modelo treinado para realizar a estimacao e equalizacao conjunta. Dos 1000 sim-
bolos considerados como a base de dados das redes nesse trabalho, 700 simbolos OFDM
sao usados no treinamento e 300 na validagdo. Para o teste, 300 novos simbolos foram
gerados nas mesmas condi¢cdes dos anteriores.

A Figura 20 mostra que, caso nao haja uma mudanca significativa no ambiente da
transmissao, as redes neurais sao capazes de desempenhar da mesma forma sem haver
a necessidade de retreinar o modelo.

6.2.2 Impacto do Efeito Doppler

Em um sistema de comunicagao movel, receptores em movimento sofrem com des-
vios de frequéncia causados pelo efeito Doppler (ver Secdo 3.1). A Figura 21 mostra
as rede neurais e 0 MMSE atuando em um sistema com diferentes niveis desse efeito.
Quando fp = 10Hz (3km/h), somente o MMSE, que usa informagbes estatisticas do co-
nhecimento perfeito do canal, ndo sofreu uma grande degradacao no resultado, situacao
que se deve a essas estatisticas do canal ndo terem mudado tanto apesar da mobilidade.
Para fp = 36Hz, as redes neurais nao foram capazes de lidar com o doppler nem mesmo
em um cenario de alta F, /Ny, mostrando uma fragilidade dessa solugdo com as arquitetu-
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ras totalmente conectadas consideradas.

Figura 21 — Desempenho de BER das Redes Neurais Atrtificiais e do MMSE em um Cenério com Doppler

1071 5

fD = 0OHz

1073 __ RNAS * fp=10Hz
—— MMSE x f, = 36Hz

(I) é lID ll5 2IC'
En/No

Fonte: O Autor

6.2.3 Robustez a Variacao de £,/N, em um Modelo Treinado

As Figuras 22 e 23 mostram casos onde o modelo treinado em uma E,/N, e foi
aplicado em cenarios diferentes. A performance vista na Figura 22 € como esperada pois
a rede treinada em 20 dB mostra resultados melhores para E,/N, € [0,15] dB do que
os valores originais, que se referem a quando a rede é treinada em um valor e validada
nesse mesmo valor. Isso mostra que o treinamento em uma E}/N, maior faz com que
a rede neural crie um modelo mais robusto e que por consequéncia performa melhor. A
motivacado disso é que em 20 dB, com um sinal mais potente, a rede neural tem uma
situagcao vantajosa para compreender as complexidades do canal sem fio. Nesse cenario,
a Unica situacdo em que o MMSE supera alguma rede treinada é quando comparado com
a RNC, em 20 dB.
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Figura 22 — Desempenho de BER das Redes Neurais Artificiais Treinadas para E,/Ny = 20 dB e Validadas
para E,/Ny € [0,15] dB

BER

e Original
RNAS + Treinada em 20dB

5 10 15
Ep/No

Fonte: O Autor

Em vista do resultado anterior visto na Figura 22, a Figura 23 mostra o esperado:
o modelo treinado em 0 dB tem uma performance pior quando usado nos outros cenarios,
dada a grande influéncia do ruido nesse cenario.
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Figura 23 — Desempenho de BER das Redes Neurais Atrtificiais Treinadas para E, /Ny = 0 dB e Validadas
para E,/Ny € [5,20] dB
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Fonte: O Autor

6.2.4 Impacto do Delay Spread

O D, que nesse trabalho foi 0 mostrado na Tabela 6, impacta diretamente a perfor-
mance do sistema, pois seguindo o modelo TDL-A, o D, maior significa mais ecos atrasa-
dos do sinal chegando na recepcao. Para obter os resultados da Figura 24, as redes foram
retreinadas com o novo D,. Essa Figura mostra que as redes mantiveram a tendéncia de
resultados, mas com degradacao grande dos mesmos, especialmente no caso da RNAR.
O MMSE foi a técnica que pior performou para esse caso, pois apesar de sua natureza,
ndo cria um modelo que busca entender como se deu esse aumento do D, como fazem
as redes neurais.
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Figura 24 — Desempenho de BER das Redes Neurais Atrtificiais e do MMSE com Aumento do Delay Spread

RNA
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—— RNAS ® D;=100ns
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Fonte: O Autor

6.2.5 Impacto do CP

Um teste interessante considerando redes neurais na estimagao e equalizagao de
canal conjunta em sistemas OFDM ¢é o impacto do prefixo ciclico (CP) (SOUSA et al., 2023;
YE; LI; JUANG, 2018), onde as redes neurais foram retreinadas para o caso da auséncia
do CP. Por isso, na Figura 25, as redes neurais e o MMSE foram testados em um cenario
de transmissdao OFDM no pior caso, onde ndo ha CP para cobrir os atrasos do canal e
entdo havera o problema da ISI. Como esperado, ocorre uma queda de performance por
parte de todas técnicas analisadas, sendo que a RNC foi a Unica que ndo conseguiu lidar
com o problema proposto, pois sofreu com o problema de instabilidade no treinamento por
causa de sua fungao de ativagdo complexa e isso impactou na descida do gradiente. O
MMSE e a RNAR tiveram degradacdes grandes, enquanto a RNAS foi a menos impactada,
mostrando que as redes neurais, no geral, sdo robustas para esse caso, mas o MMSE
nao. Novamente, isso pode ser atribuido diretamente ao fato de que uma rede neural sera
treinada com esse cenario ruim em consideragao, "compreendendo” ele.



Figura 25 — Desempenho de BER das Redes Neurais Atrtificiais e do MMSE sem o Prefixo Ciclico do
Simbolo OFDM
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Fonte: O Autor



7 CONCLUSAO

Nesse trabalho a estimagéo e equalizagdo conjunta por redes neurais em um sis-
tema de multiplexagéo espacial MIMO-OFDM foi proposta. Essa ideia surge do fato de
que as redes neurais sao algoritmos com uma capacidade poderosa de detectar padrdes
e tendéncias, gerando um modelo capaz de entender o canal de comunicacdo sem fio e o
necessario para retirar o seu efeito do sinal recebido.

O sistema implementado considerou o sincronismo perfeito entre transmissor e re-
ceptor, focando no problema causado pelo canal multipercurso (sem linha de visada). A
modulagao, transmissdo OFDM, canal, ruido, recepcdo OFDM e demodulagédo foram os
blocos utilizados. Os resultados foram demostrados em termos de BER, MSE entre simbo-
los transmitidos e recebidos e também as constelagdes desses simbolos, com variagoes de
Ey/Ny. Além disso, analises de robustez em cenarios adversos foram feitas, incluindo fase
de teste das redes, impacto do efeito doppler, modelos treinados atuando em condi¢des
diferentes do treino, impacto do delay spread e impacto do CP.

Os resultados foram validados em um modelo de canal sem fio seletivo em frequén-
cia com multipercursos disponibilizado pelo 3GPP nas normas do 5G para se aproximar de
uma situacgao real possivel. Eles mostram que as trés redes neurais conseguem realizar a
tarefa proposta performando melhor que o LS em todos casos e melhor que o MMSE na
maioria dos casos. Sem considerar o LS, a RNAR tem o pior desempenho até 10 dB e o
melhor a partir de 15 dB, enquanto a RNC, que em 0 e 5 dB € a melhor, tem o pior resultado
a partir de 15 dB. A RNAS e o MMSE performam praticamente igual em todo intervalo, mas
em 20 dB a RNAR supera essas técnicas.

Andlises de robustez foram feitas para avaliar as redes em cenarios adversos.
Quando treinadas em 20 dB, assim como esperado, as redes mostraram melhor perfor-
mance e o contrario ocorreu com o treino em 0 dB. No cenario com efeito Doppler, as
estatisticas do MMSE fizeram com que os resultados dessa técnica ndo mudassem muito,
enquanto que as redes neurais tiveram grande queda de performance em 10 e 36Hz. Em
contrapartida, nos casos onde nao havia CP e o D, aumentou, elas superam o MMSE,
com excegao de um caso para o cenario sem CP, no qual a RNC teve um resultado bem
pior, pois teve problemas de estabilidade na ativagao.

A partir desses resultados, pode-se concluir que as redes neurais artificiais sao
aplicaveis para a estimagao e equalizagdao de canal em sistemas de multiplexagao espa-
cial MIMO-OFDM em canais. Nota-se que a depender do nivel do sinal e seguindo os
parametros da Subsecdo 6.1, uma rede pode performar melhor que outras em termos de
BER, pois a RNC, tem o melhor resultado entre 0 € 5 dB, a RNAS em 10 dB e a RNAR
a partir 15 dB. A RNC tem o problema quanto ao risco de instabilidade dada a natureza
das fungdes de ativagdo complexas, e por isso mostra bons resultados em E}, /N, baixa. A
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RNAR se beneficia em regides de alta poténcia do sinal pelo fato de possuir duas cama-
das, consegue obter um modelo mais preciso. A RNAS, assim como a RNC, teve o melhor
funcionamento com apenas uma camada escondida. A RNAS evita o problema da insta-
bilidade que a RNC possui mas sofre com a representacado da fase por causa da ativagéo
separada e no seu melhor resultado, em 10 dB, ndo performa téo diferente da RNC, se
mostrando a pior das opgodes.

Mesmo que a complexidade computacional das redes neurais seja maior que o
LS e o MMSE, o LS tem um desempenho ruim e as redes ndo sao tdo pouco praticas
como o MMSE, que tem seus resultados de simulagdo com uso de estatisticas do canal
perfeito. Apesar disso, no cenario atual, complexidades computacionais maiores podem
ser reduzidas por computagao paralela por implementacdo em uma Field Programmable
Gate Array (FPGA), usando linguagem de descricao de hardware (SUMAYYABEEVI et al.,
2021).

Em trabalhos futuros, o uso de outras redes neurais, especialmente a rede com-
plexa PTRBF, € de grande interesse. Além disso, analisar outros parametros no sistema,
como: numero de subportadoras, outras modulagbes, maior numero de antenas e dividir 0
problema em partes menores.
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