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RESUMO

MATOS, Everton Alex. META-HEURISTICAS APLICADAS AO PROBLEMA DE
ALOCACAO DE SEQUENCIAS PILOTO EM SISTEMAS MASSIVE MIMO. 94 f.
Dissertacao — Programa de Pés-Graduagao em Informatica, Universidade Tecnologica
Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2022.

A quinta geracao de sistemas de telecomunica¢cdes modernos, o 5G, surgiu com o
desafio de aumentar a eficiéncia espectral e energética dos sistemas de comunicacgao.
Para atingir este objetivo, uma das tecnologias empregadas € o uso massivo de
antenas nas estacoes radio-base (ERB), método conhecido como Massive MIMO.
O sistema utiliza a diversidade espacial para permitir a transmissao do downlink e
uplink livre de interferéncia por meio de sequéncias de treinamento ortogonais entre
os usuarios. Todavia, o crescimento do numero de usuarios no sistema implica
num aumento do tamanho das sequéncias para manutencao da caracteristica de
ortogonalidade e este aumento, por sua vez, implica numa reducao das eficiéncias
no sistema. Logo, faz-se necessario re-utilizar as sequéncias piloto 0 que gera um
fenébmeno conhecido como contaminacao piloto onde usuarios diferentes acabam
interferindo nos sinais de outros usuarios degradando o desempenho do elo de
comunicacao. Para contornar este problema e reduzir o impacto da contaminacao
piloto na comunicacao, técnicas de otimizacdo podem ser empregadas para realizar
a alocacao de sequéncias piloto com o objetivo de maximizar a eficiéncia espectral
do sistema. Sendo assim, este trabalho apresenta a aplicacao de diferentes meta-
heuristicas para solucionar o problema de alocacao de sequéncias piloto, bem como,
a criagao de um dataset publico para testes em diferentes cenarios de comunicacao
maovel onde os algoritmos discutidos foram testados e seu desempenho analisado.

Palavras-chave: Massive MIMO, Sequéncia Piloto, Algoritmo evolutivo, 5G,
Interferéncia Piloto, Algoritmo Genético, Otimizacao por Enxame de Particulas e
Maximizar vazao de dados



ABSTRACT

MATOS, Everton Alex. Metha-heuristics applied to pilot allocation problem em Massive
MIMO systems. 94 f. Dissertacdo — Programa de Pds-Graduagao em Informatica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2022.

The fifth generation of modern telecommunications systems, the 5G, came up with the
challenge of incrementing the spectral and energetic efficiencies of communications
systems. To reach this objective, one of the employed technologies is the massive
use of antennas on the base station, a method known as Massive MIMO. The
system uses space diversity to allow the transmission of downlink and uplink without
interference by training it with orthogonal sequences. However, as the number of
users on the system grows, the size of the sequences also grows in order to ensure
orthogonality. This causes an efficiency reduction on the system. For this reason,
it is necessary to reuse the pilot sequences, which leads to the phenomenon known
as pilot contamination, where different users interfere with the signals for other users
degrading the performance of the communication link. To get around this problem and
minimize the pilot contamination impact on communications, optimization techniques
can be applied to the allocation process of the pilot sequences with the objective
to maximize the spectral efficiency of the system. Therefore, this work shows the
application of different meta-heuristics to solve the pilot sequence allocation problem,
as well as the development of a public dataset in order to test the solutions in different
mobile communications scenarios.

Keywords: Massive MIMO, Pilot Sequence, Particle Swarm Optimization, Genetic
Algorithm, Evolutive Algorithm, 5G System, Pilot Interference, Maximize data output
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1 INTRODUCAO

Comunicar-se € uma necessidade da humanidade desde o inicio de sua
histéria, tamanha importancia faz logo nos primeiros anos de vida os bebés
desenvolverem uma classica forma de comunicagao: o choro. Decorrido o tempo
outras maneiras surgem: gestos, cédigos sonoros, palavras, frases e, desta forma a

capacidade de comunicar-se na sociedade moderna.

A medida que uma crianga cresce e se desenvolve, tornam-se cada vez mais
independentes em sua troca de informacoes, pois, dominando meios de se comunicar,
sua histéria, de seus antepassados e conhecimentos, podem ser compartilhados
entre outras pessoas e até mesmo repassados as futuras geragdes por meio de
comunicacao verbal entre individuos ou via codificacdo escrita nas mais diferentes

formas que se conhece.

No entanto, na maioria das vezes nao € necessario enviar narrativas historicas
entre pessoas ou mesmo uma mensagem através do tempo transcendendo geragoes,
grande parte desta comunicacao do dia a dia sao mensagens imediatistas, pequenos
recados a pessoas que nao se encontram fisicamente disponiveis para troca-las, por
tal, requerem uma transmissao para outro ambiente por meio da utilizacao de algum

meio de transporte destas informacgoes.

As primeiras formas de comunicagcao sem-fio envolviam o envio de cartas,
pombos correios, sinais luminosos e até mesmo sinais de fumaca, este ultimo data da

idade pré industrial e foi reconhecido como a primeira rede sem-fios (Goldsmith 2005).

Desde entao as comunicagdes tiveram importantes saltos evolutivos, como
em 1838 quando Samuel Morse inventou o Telégrafo, primeiro mecanismo da era de

telecomunicacdes modernas. O sistema telegrafico de Morse era capaz apenas de
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enviar cddigo Morse para transmitir suas informagoes (Goldsmith 2005).

A tecnologia criada por Morse do inicio do século XVIII foi gradualmente
substituida a partir de 1863, quando Alexander Graham Bell alcanc¢a a habilidade de
transmitir a voz humana por meio de pulsos elétricos, inovagao que viabilizaria em

1881 ao publico na Alemanha a primeira rede telefonica (Siemens 2020).

Um ano depois, em 1864 James Clerk Maxwell formulou uma teoria sobre
a propagacgao eletromagnética, uma conjectura sobre a existéncia de ondas de
radio, hipoteses que foram comprovadas em 1887 pelo trabalho de Heinrich Hertz
(Goldsmith 2005).

Todavia, mesmo provando experimentalmente a existéncia de ondas
eletromagnéticas, Hertz argumentou que as mesmas nao poderiam ser utilizadas para
transmitir a voz humana. No caminho oposto ao raciocinio de Hertz, Oliver Lodge
criou em 1894 o primeiro sistema de transmissao por ondas eletromagnéticas para

comunicacao sem-fio de curta distancia (150 metros) (Goldsmith 2005).

O trabalho de Lodge foi aprimorado e em 1897 Guglielmo Marconi estabeleceu
um canal de comunicacao sem-fio transpondo 28,9 quilémetros utilizando ondas
eletromagnéticas. Os sistemas de comunicacao sem-fio da época avancara e em 1901
foram realizadas as primeiras transmissoes transatlanticas, bem como, a transmissao
de voz e musica feita por Reginald Fesseden por meio da modulacao de amplitude

gue contornava as limitagdes das baixas frequéncias (Goldsmith 2005).

Nesta época os radios utilizados efetuavam comunicacdes analdgicas as
quais sao consideravelmente mais sensiveis a interferéncias, pois o sistema analdgico
utiliza uma transcodificacdo continua, isto €, as informagdes transmitidas sao
codificadas de forma continua dentro de um intervalo pré-estabelecido. Com a
evolugao dos radios, além do beneficio de serem energeticamente mais eficientes
€ ocuparem menos espaco, a tecnologia permitiu que as transmissoes passassem
de analdgicas a digitais, ou seja, um processo de discretizagdo e quantizacao é
aplicado nas informacdes a serem transmitidas de tal forma que apenas niveis
discretos de energia, tempo e frequéncia sao utilizados na transmissao de informacdes
(Goldsmith 2005).
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Em 1971 no Havai a primeira rede de comutacao de pacotes sem-fio digital
utilizando radios foi desenvolvida denominada ALOHAnet. Esta rede interligava
computadores e websites pertencentes a sete campi espalhados em quatro ilhas
utilizando topologia estrela e cujo o nd central atuava como hub e estava situado na
ilha de Oahu (Goldsmith 2005) e (Kurose e Ross 2013).

Durante as décadas de 70 a 80 que os projetos com redes sem-fio ganharam
forca gracas ao surgimento da Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa
(Defense Advanced Research Projects Agency - DARPA) nos Estados Unidos. Esta
agéncia investiu na pesquisa e desenvolvimento das comunicagdes sem-fio para fins
de otimizar troca de informacdes em campos de batalha, em razdao de possuir a
capacidade de auto reconfigurar-se em caso de um dos nos ser desconectado ou
até mesmo destruido, outro beneficio € ndo possuir cabos e outras estruturas que

pudessem ser facilmente rompidos (Goldsmith 2005) e (Kurose e Ross 2013).

A partir dos anos 90, as redes sem-fio para fins comerciais ganham
importancia justamente com a popularizacdo do acesso a Internet e a criacao
de novos servicos multimidia como o correio eletrbnico, compartilhamento de
arquivos, comércio eletrénico e posteriormente, servigos de streaming e redes sociais
(Kurose e Ross 2013).

1.1 REDES SEM-FIO NA ATUALIDADE

De acordo com a (Cisco 2020) o nimero total de usuarios de Internet em todo
o mundo alcangou a marca de 3,9 bilhdes em 2018, com perspectivas de crescimento
para 5,3 bilhdes em 2023. Este crescimento representara 66% da populacao global
segundo estatisticas de crescimento populacional da (UN-DESA 2019), a qual estima
uma populacao de 8 bilhdes de pessoas em 2023. Referente ao trafego de dados, 54%
sera originado de dispositivos méveis (smartphones, phables e tablets) e o volume de
dados mensal, segundo a (Ericsson 2019) pode alcancar os 160 exabytes em 2025
0 que representara um crescimento de 321% frente aos 38 exabytes mensurados em
2019.

A fim de que as redes suportem esse crescente nimero de usudrios, sao
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necessarias novas tecnologias capazes de atingir niveis melhores de confiabilidade,
laténcia e eficiéncia energética. Neste sentido, a quinta geracao de telefonia mével, o
5G, cuja a Agéncia de Noticias Reuters noticia o inicio da implantagao em abril de 2019
na Coreia do Sul (Park 2019), busca garantir o aumento da capacidade de transmissao
dos sistemas de comunicagao sem-fio com baixa laténcia e ultra confiabilidade capaz
de viabilizar novos servigos como a utilizacdo em automacao industrial em areas
internas e externas, aplicacoes de loT (do inglés, Internet of Things) para cidades
e casas inteligentes, dispositivos vestiveis conectados (wearables), carros autbnomos
e conectados, seguranca publica com a utilizacao de cameras inteligentes, mobilidade

urbana, saude, entre outros (Davies 2019) e (Uddin et al. 2019).

Entre as novidades presentes no 5G destaca-se o uso do sistema de
transmissdao MIMO em larga escala (Mdultiplas Entradas e Mdultiplas Saidas em
Larga Escala). Essa nomenclatura foi utilizada por (Marzetta 2010) e refere-se a
qualquer modelo de sistema multi-usuario com pelo menos 16 antenas transmissoras

e receptoras.

Neste tipo de sistema poposto por (Marzetta 2010) a Estacao Radio Base
(ERB) trabalha com dezenas e até mesmo centenas de antenas trabalhando em
altas frequéncias, também conhecidas como ondas milimétricas por possuirem um
comprimento de onda inferior a um milimetro (Davies 2019). Esta caracteristica
impacta positivamente o espectro eletromagnético uma vez que permite a utilizacao

de faixas pouco ou nao utilizadas.

Em funcao das altas frequéncias, o alcance maximo de cobertura de uma ERB
€ consideravelmente reduzido, o que cria a necessidade nesta tecnologia do uso de
células ! de raio menor e mais proximas uma das outras, também denominadas de

femto ou pico-células.

Neste sistema para identificar os usuarios a ERB realiza um processo
de treinamento de canais a cada intervalo de coeréncia do canal sem-fio, este
processo atribui uma sequéncia de bits pré-determinada e Unica para cada um dos
transmissores e sdo denominadas sequéncias piloto ou sequéncias de treinamento.
(Marzetta 2006)

1Area de cobertura de uma Estacdo Radio Base
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Considerando 0 menor alcance em ambientes urbanos com uma densidade de
usuarios grande torna-se um problema devido a recepcao de um sinal oriundo de um
usuario pertencente a célula vizinha pode se tornar frequente quando este se localiza

proximo do limite maximo de alcance de sua célula.

Esse tipo de situacdo quando reutiliza as mesmas sequéncias piloto em
células vizinhas causa uma interferéncia também conhecida como contaminacao
piloto, o que se torna uma fator limitador de desempenho (Rodriguez 2015) e
(Saxena et al. 2015).

Como alternativa capaz de contornar o problema de contaminagao por
sequéncias pilotos, este trabalho aborda meta-heuristicas baseadas em algoritmos
evolutivos utilizando o Algoritmo Genético (do inglés, Genetic Algorithm - GA) e
Optimizacao por Enxame de Particulas (do inglés, Particle Swarm Optimization -
PSO) como instrumentos para realizar a distribuicao de sequéncias de treinamento
(sequéncias piloto) em cada uma das células de forma a atender todos os usuarios

conectados ao sistema.

1.2 MOTIVAGAO

De acordo com a (GSMA 2019), as companhias de telecomunicagcoes
consomem cerca de 2 a 3% da energia elétrica gerada no mundo, o que segundo
(Enerdata 2018) equivale a cerca de 563 Terawatts hora, isto € cerca de 40 TWh a
mais do que a energia consumida no Brasil, representando um significativo impacto

econOmico-ambiental.

Dado a importancia que o percentual energético consumido pelas telecoms
representa, € evidente a necessidade em utilizar recursos disponiveis em sistemas de
telecomunicacoes modernos de forma eficiente, uma vez que sao limitados e possuem
um grande efeito na experiéncia de usuarios, bem como, faturamento de companhias

detentoras da infraestrutura.

Os trabalhos do (CEET 2015) concluem que é possivel aumentar a eficiéncia
energética dos sistemas modernos de telecomunicagées em 10%. Uma vez que a

matriz energética mundial depende cerca de 76% de fontes nao-renovaveis de acordo
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com (IEA 2017), isto implicaria ndo somente em uma economia para as empresas,
mas também em uma reducao nos niveis de emissao de carbono decorrentes da

producado de energia elétrica.

Adicionalmente, a alocacao dos recursos de forma eficiente pode aumentar a
capacidade do sistema tanto em termos de quantidade de usuarios conectados como

também de velocidade média de conexao, o que melhora a experiéncia do usuario.

Neste sentido, & de fundamental importancia formalizar e propor solugoes
para os diferentes cenarios e recursos disponiveis de tal forma a considerar a
complexidade, aplicabilidade e beneficios da solugcao proposta por meio de figuras
de mérito como: as eficiéncias energética e espectral, consumo médio de energia
ou poténcia, taxa de interrupcao (outage rate), complexidade computacional, entre

outros.

Entre os problemas de alocacao de recursos esta o problema de alocacao de
sequéncias pilotos. Estas sequéncias sao fundamentais para o bom funcionamento
dos sistemas Massive MIMO e devem ser reusadas por inUmeras estagbes uma
vez que sua quantidade é finita. O uso indiscriminado destas sequéncias incorre
no problema de contaminacao piloto cruzada no qual o sinal de usuarios de células
distintas causam interferéncia muatua, degradando assim a qualidade da conexao e

podendo até mesmo interrompé-la.

1.3 OBJETIVOS

Esta dissertacao de mestrado tem o objetivo de empregar uma das diferentes
técnicas de inteligéncia computacional, denominados algoritimos evolutivos para
solucionar problemas de otimizagao atrelados a alocagao de recursos nos sistemas
5G.

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar o desempenho de multiplos algoritmos evolucionarios no problema

de alocacao de sequéncias piloto em sistemas de comunicacao sem-fio de quinta
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geracgao (5G).

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

 Implementar um cenario de teste para os diferentes algoritmos escolhidos;

 Otimizar os parametros de diferentes meta-heuristica para solugao do problema

de alocagao de sequéncias piloto;

» Avaliar o desempenho de diferentes algoritmos em diferentes cenarios
comparando a relacao entre qualidade da solucao e complexidade

computacional dos mesmos;

* Mensurar o impacto da escolha de um algoritmo de alocacao de sequéncias

piloto em comparacao com a alocacgao aleatéria;

1.4 ORGANIZAGAO DO TEXTO

Este trabalho se organiza em: introducao a qual antecipa os assuntos
discorridos ao logo desta dissertagdao, bem como, objetivos e motivagcoes para
sua producgao. Fundamentagao tedrica: abordando os principais termos e
autores que ja produziram contetdos sobre contaminacoes de sequéncias piloto.
Desenvolvimento: com modelos e técnicas para a solugdo do problema. Resultados e
Discussoes onde os resultados obtidos sao analisados e testes de desempenho sao
realizados e finalmente a Conclusao onde as consideracoes finais deste trabalho sao

apresentadas.

1.5 PRODUGCAO CIENTIFICA

1. MATOS, Everton Alex; SAMPAIO, Lucas Dias Hiera. Meta-heuristicas Binarias
Aplicadas ao Problema de Distribuicao de Sequéncias Piloto em Sistemas
Massive MIMO. No: I/l FORUM PPGC-PR, 3., 2021, Cornélio Procopio-Pr.
Resumo Técnico. Cornélio Procopio-Pr: Ppgi-Cp, 2021.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo esta dividido em quatro Secdes pelas quais sdo apresentados
conceitos fundamentais em sistemas de telecomunicagdes sem-fio onde: a Secéo 2.1
discorre refente aos canais de comunicacoes e efeitos decorrentes da propagacao
do sinal. A Secao 2.3 apresenta sistemas de comunicacao SISO e suas métricas
de desempenho. A Secao 2.4 apresenta multiplos tipos de configuracao de antenas
para transmissao sem-fio e interferéncia causada. A Secao 2.5 apresenta os trabalhos

relacionados disponiveis na literatura.

2.1 FUNDAMENTOS DE COMUNICAGAO SEM-FIO

A Internet em 2021 conecta uma diferente gama de dispositivos, por meio
guiado ou nao, oferece por meio destas conexdes servigos como: multimidia,
redes sociais, comunicacao machine to machine (M2M), cidades inteligentes, carros
autbnomos, agropecuaria inteligente, entre outros. Suportar toda esta crescente
demanda implica em uma evolucao rapida das diferentes tecnologias de redes de
comunicacao sem-fio a fim de que possuam uma vazao maior de dados, laténcia

menor e alta disponibilidade.

Neste cenario, garantir os requisitos estabelecidos pelo advento de novos
servigos e sua popularizacao pode ser feito por meio da exploracao da diversidade
de diferentes dimensoes, e.g. a dimensao espacial pode ser explorada para aumentar
a confiabilidade das transmissdes ou para a multiplexagao por meio do uso de mais
de uma antena de transmissao e/ou recepcao. Neste caso, diversas configuracdes
podem ser estabelecidas. como: Single-input Single-output (SISO) quando ha apenas

uma antena de transmissao e uma de recepgao, Single-Input Multiple-output (SIMO)



21

guando ha uma antena de recepcgao e multiplas de transmissao, Multiple-input Single-
output (MISO) quando ha mudltiplas antenas de recepcao e uma de transmissao e,
finalmente, Multiple-input Multiple-outout (MIMO) quando ha mudltiplas antenas de

recepgao e transmissao, assim como ilustrado na Figura 1.
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Transmissor j MISO
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Figura 1: Transmissores e receptores com diferentes configuracoes de antenas
(Chiueh et al. 2012)

De maneira geral, as configuracbes denominadas entrada (input) e
saida (output) referem-se aos terminais moveis e as estagdes de transmissao,
respectivamente. A Figura 1 demonstra a relacao entre transmissor e receptor de

acordo com as variadas configuragcoes possiveis.

Adicionalmente, os sistemas de comunicacao sem-fio utilizam outras
dimensdes para permitir o acesso simultaneo dos dispositivos conectados a mesma
rede, bem como, viabilizar a comunicagao em modo full-duplex ou half-duplex.
Neste sentido, quando a comunicagao da estagao radio-base para o terminal mével
(downlink) e a comunicagdo reversa (uplink) ocorrem na mesma frequéncia é
necessario alocar intervalos de tempo para que cada curso da comunicagao ocorra.
Este tipo de transmissao € denominado Duplexacao por Divisdo de Tempo (do inglés,
Time Division Duplexing - TDD). De forma equivalente, os canais de comunicag¢ao do
downlink e do uplink podem operar em frequéncias distintas de tal forma que podem
estar ativos simultaneamente. Este tipo de comunicagao é denominada Duplexacao

de Divisao por Frequéncia (do inglés, Frequency Division Duplexing - FDD).
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Outro aspecto importante na comunicagao sem-fio € a capacidade de suportar
de forma simultanea diferentes transceptores. Neste sentido, o multiplo acesso pode
ser alcangado utilizando varias dimensoes dos sistemas de comunicagao: Divisao
ao Longo do Tempo (do inglés, Time Division), Divisdo em Frequéncia (do inglés,
Frequency Division), Divisao por Meio de Cédigos (do inglés, Code Division), além de
solucdes hibridas (Goldsmith 2005).

Os sistemas de Mdltiplo Acesso por Divisao de Frequéncias (do inglés,
Frequency Division Multiple Access - FDMA) sao sistemas de comunicacao de multiplo
acesso no qual o canal é dividido em faixas de frequéncia predefinidas para operacgao,
tal como, ilustrado na Figura 2, de tal forma que cada usuario utiliza faixas diferentes

de frequéncia dos demais usuarios do sistema (Goldsmith 2005).

frequéncia

codigo

I\ Canal n

.

.
Canal 3
Canal 2
Canal 1

tempo

Figura 2: Disposicao dos canais de comunicac¢ao disponiveis para os usuarios em um
sistema de comunicacao com Multiplo Acesso por Divisao em Frequéncias. Adaptado
de (Goldsmith 2005).

Os sistemas de Multiplo Acesso por Divisao de Tempo (do inglés, Time-
Division Multiple Access - TDMA) utilizam a divisao dos canais no dominio do tempo
como na Figura 3, isto &, os usuarios transmitem na mesma frequéncia de operacao,

porém o fazem em intervalos de tempos distintos (Goldsmith 2005).

Uma terceira forma de transmissdo a qual permite o acesso simultaneo de
diferentes usuarios € o Multiplo Acesso por Divisdo de Codigo (do inglés, Code
Division Multiple Access - CDMA), no qual as informacdes de cada usuario sao
combinadas a um sinal espalhador Unico para cada usuario (cédigo). Diferente dos

outros dois sistemas citados e como ilustra a Figura 4, os sinais ocupam toda a largura
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Figura 3: Disposi¢cao dos canais de comunicagao disponiveis para os usuarios em um
sistema de comunicacao com Multiplo Acesso por Divisao de Tempo. Adaptado de
(Goldsmith 2005).

de banda do sistema e sao transmitidos simultaneamente. A ortogonalidade entre os
codigos utilizados para espalhar os sinais é fundamental para evitar qualquer tipo de

interferéncia de multiplo acesso (Goldsmith 2005).

frequéncia

Canaln

H
Canal 3
Canal 2

Canal 1

tempo

Figura 4: Disposicao dos canais de comunica¢ao disponiveis para os usuarios em um
sistema de comunicacao com Multiplo Acesso por Divisao de Codigo. Adaptado de
(Goldsmith 2005).

Em sistemas de Multiplexacao por Divisao Ortogonal de Frequéncia (do
inglés, Orthogonal Frequency Division Multiplexing - OFDM), acontece a divisao do
fluxo de bits em varios sub-fluxos diferentes e transmitidos por subportadoras ou
subcanais distintos de banda mais estreita que a largura de banda de coeréncia do
canal. Este mecanismo faz com que os subcanais experimentem um desvanecimento
relativamente plano, caracteristica que propicia maior robustez contra interferéncia
intersimbolica (Goldsmith 2005) e (Sampaio 2015).
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Conforme a Figura 5 ilustra, em um sistema com N subportadoras com largura
de banda B pela qual cada subportadora € representada por f, neste, o sinal ortogonal
€ submetido a um Modulador de Amplitude em Quadratura (do inglés, Quadrature
Amplitude Modulation - QAM), dividindo o sinal em amplitude e fase para transmissao
e também por meio do mesmo QAM é possivel recuperar as informacdes originais
(Goldsmith 2005).

Nao ortogonal

, fi1. fa fn-1
Ortogonal
B/2
fo fi f fur

Figura 5: Subportadoras em sistemas com multiplexacao nao ortogonais e ortogonais.
Adaptado de (Goldsmith 2005).

A modulagdo multiportadora € empregada em diversos sistemas de
comunicacao sem-fios, contudo sua primeira utilizacao data do final dos anos
50 e inicio dos anos 60 em radios militares, porém devido a complexidade da
implementacao que requisitava moduladores individuais por cada subcanal, somente
vinte anos depois com o desenvolvimento de novos algoritmos para a transformada
de Fourier, a transformada rapida de Fourier (do inglés, Fast Fourrier Transform -
FFT), e a transformada inversa rapida de Fourier (do inglés, Inverse Fast Fourrier
Transform - IFFT) pode ser utilizada em diversas aplicacao sem-fio como: audio e
video digital, linhas de assinante digital (do inglés, Digital Subscriber Lines - DSL) e

as mais recentes redes sem-fio (Goldsmith 2005) e (Sampaio 2015).

Os sistemas de comunicagao modernos sempre se estabeleceram no uso de
uma ou mais dessas técnicas apresentadas. Todavia, o trabalho de (Marzetta 2010)
introduz uma forma diferente de multiplo acesso que explora a diversidade espacial
de transmissores e receptores, permitindo a comunicacado simultdnea na mesma
frequéncia. Marzeta assume em seu trabalho que a chave para a nova evolugao

das comunicacoes modveis esta intrinsecamente relacionada ao uso massivo de
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antenas em transmissores e receptores. Este modelo de comunicagao foi denominado
Massive MIMO em referéncia ao uso massivo de antenas. Detalhes a respeito do

funcionamento dos sistemas Massive MIMO serao apresentados na Segao 2.4.

2.2 CANAIS DE COMUNICAGAO SEM-FIO

Independente de como o acesso ao meio é realizado, a propagacao do sinal
nas redes sem-fio & dada por meio do espectro eletromagnético que é responsavel
por distorcer o sinal em razao dos efeitos de reflexao, dispersao, absorgao e refragao.
O resultado destes fendmenos naturais se traduz em trés efeitos sob o sinal recebido
gue percorre 0 espaco por meio de ondas eletromagnéticas: a perda de percurso, o
sombreamento e o desvanecimento. Os dois primeiros efeitos sdo em muitos casos
denominados: Desvanecimentos de Larga Escala e o desvanecimento é denominado:

Desvanecimento de Pequena Escala (Goldsmith 2005).

De forma geral, o primeiro efeito esta atrelado a distancia percorrida pelo
sinal e a frequéncia no qual o mesmo é transmitido, o segundo as superficies
opacas e translicidas que o sinal atravessa, bem como o fendmeno de dispersao
do sinal; finalmente, o Ultimo esta diretamente ligado a presenca de espalhadores
locais que geram cépias do sinal original com diferentes atrasos podendo estes criar

interferéncias construtivas ou destrutivas.

2.2.1 PERDA DE PERCURSO

A Perda de Percurso ou do inglés, Path loss, € um fenébmeno caracterizado
pela dissipacao da energia irradiada pelo transmissor no caminho até o receptor, seja
ela pela presenca de obstaculos ou em ambientes abertos pela atenuacao referente a
distancia percorrida. Existem diferentes modelos de perda de percurso estudados
de forma abrangente na literatura, dentre os quais é possivel citar: a Perda de
Percurso no Espaco Livre (do inglés, Free-space Path loss), Perda de Percurso por
Modelos Empiricos (do inglés, Emprirical Path loss Model) e Modelo Simplificado para
Perda de Percurso (do inglés, Simplified Path loss Model). Esses trés modelos serao

apresentados nas subsec¢des seguintes.
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2.2.1.1 PERDA DE PERCURSO NO ESPAGO LIVRE

Em um ambiente onde se considera o espacgo livre entre transmissor e
receptor, isto é, assumindo que nao ha construcdes, objetos e/ou qualquer tipo de
elemento que obstrua o sinal em linha de visada entre os dois pontos, € possivel
utilizar o modelo de Perda de Percurso no Espaco Livre. Este cenario de perda de
percurso possui como principal caracteristica a linha de visada, (do inglés Line of

Sight - LOS) o qual é matematicamente definido como (Goldsmith 2005):

n-]

1

onde p, é a poténcia recebida, p, poténcia transmitida, G; € o Produto da diretividade
das antenas de transmissao e recepgao em termos da linha de visada, A é o

comprimento da onda do sinal e d € a distancia percorrida pelo sinal.

2.2.1.2 MODELO DE PERDA DE PERCURSO EMPIRICO

Determinar a relacdo da perda de energia com a distancia percorrida,
frequéncia de operagdo, tipos, formatos, tamanhos de antena de transmissdo e
recepgao € uma tarefa complexa uma vez que mesmo conhecendo os diferentes
parametros e o terreno, as condicoes de operagao podem influenciar na criagao de
um modelo. Mesmo com estas dificuldades, ao longo do tempo diferentes modelos
empiricos foram criados como, por exemplo os modelos de (Okumura 2017) e o de
(Hata 1980) (Goldsmith 2005).

O modelo de Okumura pode ser utilizado em distancias de 1 a 100 quildometros
e em frequéncias entre 150 a 1500 Mhz. Seu modelo foi criado a partir de
observacdoes da comunicagcao entre estacao radio-base e terminal mével em Tokio,
Japao. De forma semelhante, o modelo de Hata, que é baseado nos dados coletados
por Okumura, funciona também no mesmo intervalo de frequéncias, se aproxima
notavelmente do modelo de Okumura para valores de distancia superiores a 1
quilémetro (Goldsmith 2005).
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Uma vez que os dois modelos possuem parametros distintos da realidade dos
sistemas Massive MIMO, o modelo de perda de percurso nao sera considerado neste

trabalho.

2.2.1.3 MODELO DE PERDA DE PERCURSO SIMPLIFICADO

Definir a perda de percurso em diferentes ambientes € uma tarefa
dificil, especialmente quando deseja-se obter um modelo Unico para uma gama
consideravelmente numerosa de situagdes, cenarios e parametros de comunicagao.
Neste sentido, a proposta de um modelo simplificado agrega a possibilidade de testar
modelos de comunicagao sem-fio tanto no pior quanto no melhor cenario. O modelo de
perda de percurso simplificado leva em consideracao a perda de percurso medida em
uma distancia de referéncia dy, a qual € uma constante que caracteriza a frequéncia
de transmissao, os ganhos das antenas, entre outros parametros do cenario, onde
ocorre a transmissao. O modelo simplificado de perda de percurso € matematicamente

descrito em (Goldsmith 2005) como:

pr=p€ [%0] ' (2)

onde p, € poténcia recebida, p, poténcia transmitida, ¥ é uma constante adimensional
que depende das caracteristicas das antenas, da mesma maneira que a frequéncia
de transmissao, d, refere-se a distancia de referéncia, d a distancia entre transmissor
e receptor e A, € o0 exponente de perda te percurso que esta diretamente atrelada
ao ambiente onde ocorre a comunicagao, i.e. em cenario bucodlicos ele assume
valores menores que em ambiente de alta densidade urbana. De acordo com
(Goldsmith 2005) os valores de y possuem um intervalo dependendo do ambiente

onde ocorre a comunicacao conforme descrito na Tabela 1.

Neste trabalho sera utilizado o modelo de Perda de Percurso Simplificado de

tal forma que a constante % sera dada por:

v = (4;{0)2 3
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Ambiente Intervalo de Valores para y
Macrocelular Urbano 3,7;6,5]
Microcelular Urbano [2,7;3,5]
Prédio de Escritérios (Mesmo Andar) [1,6;3,5]
Prédio de Escritorios (Andar Diferente) [2;6]
Loja [1,8;2,2]
Industria [1,6;3,3]
Residéncia 3

Tabela 1: Intervalo de referéncia do parametro y para diferentes cenarios e ambientes.
Adaptado de (Goldsmith 2005).

Desta forma, o coeficiente de canal B em termos de poténcia sera definido

como:

A\ [(do\?
= el 4
A (47Tdo) (61) “
onde A € o comprimento de onda, dy a distancia de referéncia, d a distancia entre

transmissor e receptor, y € o expoente da perda de percurso definido conforme a

Tabela 1 e S é o efeito do sombreamento que sera discutido na proxima Segao.

2.2.2 SOMBREAMENTO

Sinais transmitidos por meio de canais sem-fio frequentemente sofrem
uma variacao aleatéria em decorréncia do bloqueio de objetos pelo caminho de
sua propagacao, estas variacdes geram oscilagoes de poténcia recebida a uma

determinada distancia, o que justifica o termo: Efeito de Média Escala.

A fim de calcular estas variagoes, diferentes modelos estatisticos para
caracterizar estas atenuacdes foram desenvolvidos, o mais comum segundo
(Goldsmith 2005) é o Sombreamento log-normal. Este modelo foi empiricamente
definido para calcular com precisdo a variagdo da poténcia recebia em ambientes
internos e externos onde, a razao da poténcia de transmissao para recepcao,
v=p,;/pr, € uma variavel aleatéria de distribuicdo log-normal cuja densidade de

probabilidade é definida como:
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pY) = = =exp| - (1010810~ yan)’ v >0 (5)
V210 yay 20,45 ’
onde € = %, Uy,; € @ média de y,z = 10log;o(y) em dB, o representa o desvio

padrdo e o3, é a variancia de 5, a qual segundo (Goldsmith 2005) deve estar em
um intervalo entre cinco e doze dB em cenarios macro células e quatro e treze dB em

micro células.

2.2.3 DESVANECIMENTO

Em ambientes que oferecem diferentes tipos de obstaculos, muito mais
frequente em &reas urbanas, as ondas eletromagnéticas emitidas ndo chegam
diretamente ao seu destino uma vez que arvores, prédios, entre outros tipos de

obstrugdes situam-se na linha de visada entre receptor e transmissor.

Neste cenario o efeito de Desvanecimento de Pequena Escala é denominado
Multi-percurso, onde o sinal recebido é a soma das diferentes réplicas do sinal original
que estao atenuadas e atrasadas em relacao ao sinal original devido aos efeitos de
reflexdo, dispersao e difragdo decorrentes dos obstaculos como pode ser observado

por meio da ilustracao na Figura 6.

Dispersao
e®,

Difracdo

()

Sinal em linha Receptor
Transmissor de visada Refragao

Figura 6: llustracao do efeito Multi-percurso a partir de um sinal omnidirecional e dos
efeitos de reflexao, refracao, difracao e dispersao. Fonte: do Autor.

Os sinais atrasados e atenuados devido ao multi-percurso causam
interferéncia no sinal original que pode ser construtiva ou destrutiva. Neste sentido, a
fim de exemplificar este efeito, é introduzida a Figura 7 onde um sinal de frequéncia 1

Hertz e amplitude 1 Volt sofre interferéncia de duas cépias do sinal: a primeira cpia
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tem amplitude de 50% do sinal original e esta atrasada 0,5 segundos enquanto a

segunda coépia tem amplitude de 25% do sinal original e esta atrasada 1 segundo.

E evidente que a primeira cépia causa interferéncia destrutiva no sinal, como
pode ser observado na Figura 7 no intervalo [0,5;1] segundos: a amplitude do sinal
resultante (em vermelho tracejado) é equivalente a 50% da amplitude original. E
dito que a primeira cépia do sinal, neste exemplo, esta fora de fase, ocasionando
uma interferéncia destrutiva no sinal. Por outro lado, a segunda cépia esta em fase
com o sinal original, causando assim, uma interferéncia construtiva e aumentando a

amplitude do sinal no intervalo [1,5] em 25% em relagdo ao intervalo [0,5;1].

Sinal Observador no Receptor com f.=1Hzep=1W

0 R ‘s N - = = = Sinal Original
AN A} LAY 7 N .
0l ! N 1 \ P \ N V| mem—— Sinal com Atraso 0,5 segundo
- ) - - .
, \ l' s ” TN “ LIVASEY “ ---------------- Sinal com Atraso 1 segundo
L \ PN Y AR 1, .
06 \ 1, " 1, “w 1y, v |= === Sinal Observado no Receptor
1 \ s o A “w N I " N 1 u G m v VAN
04 —1 0 I, 1 it ; N w 4 AY un P
1 4 "\ " u i /] ) K4 \ Ui 7 Iy g \
% ] v ! \ 11 e, L ; \\ 1] w s \‘ ¥ n J \ 0 " Y \
S o2t v \ b N R NS \ b i O O \
= ! W Vs N/ b AV Y2 A W A \
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\ 1 vV o \ /9 1 2 7,
08 |- \ ' \ 1 \ ] \ 1 ‘ ]
. N [’ vy A
1 | N4 | | Nz | | .~z | | N, | | S |
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Tempo (segundos)

Figura 7: Atrasos decorrente do multi-percurso fonte: do Autor.

Existem diferentes modelos matematicos para a situacao onde o canal passa
por Desvanecimento Multi-percurso onde pode-se destacar o de Rice, o qual aplica-se
em situacOes onde ha linha de visada entre o transmissor e receptor, e copias deste
sinal sao observadas também no receptor. Nesse caso o desvanecimento pode ser
modelado por uma variavel aleatéria que assume distribuicao Riciana cuja funcao de

distribuicao de probabilidade ( f)(p) é dada por (Durgin 2002):

2 2 2
filp) =22 exp( b V)Io<@),pzo (6)

" paif Pdif Pdif

onde ) é a funcao Bessel modificada de ordem zero, p é a distorcao na amplitude
do sinal, v? é a poténcia do sinal na linha de visada e pg;s € poténcia média das

componentes sem linha de visada.
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Em cenarios onde nado ha linha de visada (do inglés, Non Line of Sight -
NLOS) entre transmissor e receptor, o canal multi-percurso pode ser modelado por
uma variavel aleatéria com distribuicao de Rayleigh, cuja funcao de distribuicao de
probabilidade é definida por (Durgin 2002):

2 52
£(p) = ”exp( ”);»zo @)
Pdif pdif

onde p € poténcia/energia, py;r poténcia média do componente nao especular.

Comparando de forma qualitativa os modelos de Rice e Rayleigh, se torna
facil perceber que o modelo de Rayleigh trata do pior caso enquanto o de Rice do
melhor caso, uma vez que para uma mesma distancia (entre transmissor e receptor)
a tendéncia € que o canal NLOS observe uma distorcao maior que o canal LOS

justamente pela auséncia da componente de linha de visada.

Aprimorando a elucidacao desses conceitos, a Figura 8 demonstra em forma
grafica como os efeitos da Perda de Percurso, Sombreamento e Multi-percurso podem
influenciar diretamente na perda de poténcia em fungao da distancia percorrida pelo

sinal transmitido.

Perda de percuso

mrmmn Sombreamento e perda de percurso

K(dB) k==4ys

---------- Multipercurso, sombreamento e perda de percurso

(dB)

| o

L%

0 Il.c;g (d)

e

Figura 8: Perda de Percurso, Sombreamento e Multi-percurso em funcao da distancia e
poténcia. Adaptado de (Goldsmith 2005)
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2.2.4 CLASSIFICAGAO DOS CANAIS DE COMUNICAGAO SEM-FIO

Responsavel por alterar a amplitude do sinal por meio de flutuagbes de
grande e pequena escala, quando em pequena escala o desvanecimento pode ser
classificado em: conforme parametros atrelados ao tempo e frequéncia. Para esta
classificacao é fundamental a compreensao de dois parametros inerentes ao canal de

comunicacao: o tempo de coeréncia e a banda de coeréncia (Tse e Viswanath 2004).

O tempo de coeréncia é definido como o periodo no qual o estado do
canal permanece constante e esta diretamente ligado a mobilidade: quanto maior
€ a mobilidade (velocidade relativa) entre transmissor e receptor menor € o tempo
de coeréncia e, portanto maior € a variacao do estado do canal com o tempo.
Matematicamente, o tempo de coeréncia T, € inversamente proporcional ao desvio
Doppler fp, i.e. T, fl—D O desvio Doppler por sua vez €& definido como

(Halliday e Ressnick 2012):

fo=—f (8)
C

onde v é a velocidade relativa entre transmissor e receptor, ¢ é a velocidade da luz e
fo afrequéncia da onda portadora utilizada. Desta forma, fica evidente a relagao entre

a mobilidade (velocidade relativa) e o tempo de coeréncia do canal.

Outro parametro importante para classificagdo dos canais de comunicagcao
€ a banda de coeréncia, isto €, o intervalo de frequéncias que o canal apresenta o

mesmo estado. A banda de coeréncia é inversamente proporcional ao atraso maximo

1
Tmax

intervalo de tempo entre a primeira amostra recebida do sinal e a ultima amostra

do canal, i.e. B, < O atraso maximo do canal pode ser interpretado como o
recebida do mesmo. Logo, a banda de coeréncia esta diretamente alinhada ao efeito

do multi-percurso (Goldsmith 2005).

Com base nos conceitos de banda de coeréncia e tempo de coeréncia do
canal, os canais podem ser classificados como: desvanecimento rapido ou lento na

dimensao tempo e seletivo ou plano na dimensao frequéncia.
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2.2.4.1 CLASSIFICACAO NA DIMENSAO TEMPO

1. Desvanecimento rapido

O desvanecimento € denominado rapido quando o tempo de coeréncia do canal
T. € menor que o periodo de simbolo 7;. Isto é, o tempo necessario para
transmitir um simbolo € maior que o periodo no qual o canal ndo sofre alteracdes

em seu estado (Tse e Viswanath 2004).

2. Desvanecimento lento

Ocorre quando o periodo de transmissao de um simbolo € menor que o tempo
de coeréncia, i.e. Ty < T¢. Desta forma, o estado do canal permanece inalterado

durante a transmissao de todo o simbolo (Tse e Viswanath 2004).

22.4.2 CLASSIFICACAO NA DIMENSAO FREQUENCIA

1. Seletivo em frequéncia

Um canal é denominado seletivo em frequéncia quando a banda de coeréncia
do canal ndao é muito maior que a banda do canal, isto €, quando B. >> B
ndo € satisfeito, sendo B a largura do canal. De forma geral, canais seletivos
em frequéncia possuem estados diferentes ao longo de toda a largura de banda

ocupada (Tse e Viswanath 2004).

2. Desvanecimento Plano

Um canal é plano quando a banda de coeréncia do canal é muito maior que
a banda utilizada, i.e. B, >> B. Os canais planos possuem o mesmo estado
ao longo de uma faixa de frequéncia delimitada pela largura de banda do canal
(Tse e Viswanath 2004).

2.3 SISTEMAS DE COMUNICAGCAO SEM-FIO SISO

Os sistemas de comunicacao baseados em SISO possuem tanto transmissor

quanto receptor utilizando apenas uma unica antena para transmissao € uma antena
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para recepgao. Desta maneira, a comunicagao ocorre somente via um canal, nao

existindo assim multiplexagao ou diversidade espacial (Patel e Sagar 2012).

Todavia, estes sistemas podem utilizar diferentes tipos de modulagao de
sinais tais como: Multiplexacao por Divisao de Frequéncia (FMD), Multiplexacao por
Divisao de Cédigo (CDM), Multiplexagcao por Divisao de Tempo (TDM), Multiplexagao
por Divisdo de Frequéncias Ortogonais (OFDM). As tecnologias mais atuais de
comunicacao sem-fio como o Long Term Evolution (LTE/4G) e o padrao IEEE 802.11
(Wi-Fi) utilizam a modulagao OFDM. Em sistemas onde o sinal é transmitido a partir de
um terminal moével para uma estagao radio-base utilizando o sistema SISO por meio

de multiplexacao OFDM pode ser descrito como (Tse e Viswanath 2004):

yn(t) = /p x(1) f (1) (9)

onde n é a n-€sima sub-portadora ou sub-canal OFDM, y,(7) € o sinal transmitido pelo
terminal como funcao do tempo, p é a poténcia de amplificacdo de radio-frequéncia,
x(t) é o simbolo transmitido e f(¢) o formatador de pulso, ambos como fungao do

tempo.

O sinal y,(t) passa por uma canal fisico que pode introduzir distor¢cao e
ruido no sinal prejudicando o desempenho da transmissdo. De forma geral, pode-
se descrever o sinal continuo recebido na estacao radio-base como uma funcao do

tempo, tal que (Tse e Viswanath 2004):

ra(t) = yn(t) ea(t) + (1) (10)

onde c(t) € a resposta impulsiva do canal no tempo e 1(t) € o ruido aditivo Gaussiano
branco (do inglés, Additive White Gaussian Noise - AWGN) no tempo considerando

que todas as sub-portadoras possuem a mesma largura de banda.
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2.3.1 METRICAS DE DESEMPENHO

A fim de garantir niveis apropriados da qualidade do servigo (QoS) oferecido,
um canal e/ou sistema de comunicagao necessita de uma métrica com o propésito de
determinar a qualidade do mesmo a ser entregue, ou ainda identificar parametros
insatisfatérios que eventualmente possam gerar dificuldade na comunicacdo entre

usuarios prejudicando sua experiéncia.

No ambito de qualificar o desempenho, a relagdo sinal ruido, do inglés
Sinal-to-noise Ratio (SNR) ou S/N, € uma informagao pontual que em cenario de
comunicacoes sem-fios € um indicador utilizado para mensurar o nivel do sinal
desejado em relagao ao nivel de ruido de fundo no receptor. Matematicamente
(Gragido Daniel Molina 2012) define a SNR como:

o Pyinai
0= Pruido (1 1)

onde a 6 é a SNR observada no receptor, Py, € a poténcia do sinal recebido e P4,

€ a poténcia do ruido de fundo que é equivalente a:

Pruido :NOB (12)

onde N é a densidade espectral de poténcia do ruido e B a largura de banda do

sistema. A temperatura ambiente, No = K x 298,15 = 4,1164 x 102! Watts por Hertz.

Adicionalmente a SNR, a capacidade do canal define a taxa maxima de
informagdes que podem ser transmitidas de forma confiavel. A taxa de transmissao
maxima tedrica de um canal, denominada R, é dada pelo teorema de Shannon-Hartley

e é matematicamente definida como (Valkenburg 2001):
R=Blog,(1+9J)=Blog, 1+ 28 (13)
NoB

onde B ¢é a largura de banda do sistema, p € a poténcia de transmissao, g é o ganho

de amplitude do canal, Ny B é a poténcia do ruido AWGN.
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Considerando um sistema de comunicacao sem-fio SISO e suas
particularidades, também é possivel generalizar as equagdes para medidas de
desempenho em canais paralelos. Utilizando modulacdo OFDM com N subcanais de
mesma largura de banda, pode-se definir a relagdo sinal-ruido observada na n-ésima

subportadora como:

Pn8n
O, = 14
=B (14)
onde § é a relacao sinal ruido (SNR), p, é a poténcia de transmissao, g, 0 ganho de
poténcia do n-ésimo canal, Ny é a densidade espectral de poténcia do ruido AWGN e

B a largura de banda do subcanal.

A capacidade do sistema pode ser matematicamente definida como:

R = iBlogz(l—i—Sn) (15)

n=1
onde R ¢ a capacidade do sistema igual ao somatoério de todos os subcanais N, B é a

banda dos subcanais e o, € o SNR de cada subcanal.
2.4 SISTEMAS DE COMUNICACAO SEM-FIO MIMO E MASSIVE MIMO

De acordo com o Teorema de Shannon-Hartley, uma forma direta de aumentar
a capacidade de transmissao de informacao € por meio do aumento na quantidade de
poténcia utilizada para amplificar o sinal, 0 que gera uma relagao sinal ruido maior
e portanto uma maior taxa de transmissao. De forma pratica, isso permite o uso de

modulagoes de ordem mais alta mantendo as restricoes de qualidade de servico.

Todavia, dada a natureza da equacao da capacidade, em que a quantidade
de energia necessaria para aumentar a taxa de transmissao cresce muito mais rapido
do que a quantidade extra de informacao efetivamente transmitida, uma vez que trata-
se de um logaritmo, é fundamental utilizar a diversidade em diferentes dimensdes
para aumentar a capacidade dos sistemas de comunicagao. Entre as dimensdes que

podem ser utilizadas esta o espaco.
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A tecnologia atual que utiliza o espagco como diversidade para aumentar
a capacidade do sistema € denominada MIMO, na qual mdltiplas antenas de
transmissao e recepcao sao empregadas. O MIMO foi criado em 1993 e patenteado
por (Paulraj e Kailath 1994). Tratava-se de um sistema capaz de combinar os sinais
provenientes de diferentes transmissores, de tal forma a aumentar a capacidade do

sistema transmitindo uma maior quantidade de informagao por unidade de tempo.

Nas décadas seguintes os sistemas MIMO evoluiram e tornaram possivel
tanto o aumento da eficiéncia espectral por meio da multiplexagao de informagdes em
diferentes fluxos espaciais, como o aumento da confiabilidade dos enlaces por meio
da transmissao de informacao utilizando codificagao espacgo-temporal. Os sistemas
modernos de comunicacao, como o padrao |IEEE 802.11 e o Long Term Evolution
(LTE), possibilitam a comunicagao utilizando multiplas antenas de transmissao e

recepcao.

Em 2010 o trabalho de Marzetta introduziu uma nova perspectiva no universo
da tecnologia MIMO: o uso indiscriminado de antenas. Essa nova abordagem onde
0 numero de antenas nas estacdes radio base torna-se muito elevado permitiu a
proposta de um novo sistema de mdltiplo acesso: o Multiplo Acesso por Divisao

Espacial (do inglés, Space Division Multiple Access - SDMA) (Bjérnson et al. 2017).

Esse sistema propde uma comunicacao moével apoiada na utilizagdo massiva
de antenas (ao minimo de 16) trabalhando com alta eficiéncia espectral. Ainda
segundo (Marzetta 2010), o Massive MIMO possibilita uma comunicacao mével de
baixa complexidade nos terminais mdéveis por meio de uma pré-codificacao linear
na estagcado radio base, que torna o processo de recepgdo muito mais simples e

energeticamente mais eficiente.

2.4.1 TRANSMISSAO E RECEPGAO EM SISTEMAS MASSIVE MIMO

Considere um sistema de comunicacao sem-fio operando em TDD com M
antenas na estacao radio-base e uma Unica antena nos terminais méveis. O sistema
opera de tal forma que a cada intervalo de coeréncia do canal sem-fio, a estacao

radio-base passa por um processo de treinamento por meio do envio, a partir dos K
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usuarios do sistema, de uma sequéncia de bits pré-determinada e Unica para cada um
dos transmissores (denominada sequéncia piloto), onde devem ser ortogonais entre
Si, ou seja, s; e sy as sequéncias de treinamento ou sequéncias piloto dos usuarios k

e k' respectivamente, entao (s;,s;) = 0 (Bjérnson et al. 2017).

Apds o treinamento, ainda no mesmo intervalo de coeréncia, o sistema pode
operar tanto como uplink como downlink, uma vez que o sistema tem sua duplexagao
realizada pela dimensao tempo. A Figura 9 ilustra uma configuragao tipica do sistema
Massive MIMO onde cada faixa de frequéncia € utilizada durante um primeiro intervalo

para envio do sinal piloto e posteriormente informacoes (uplink, downlink ou ambos).

Um bloco de coeréncia
Tc

A
Dados do sinal t Bc

Frequéncia

P> Tempo

Figura 9: Bloco de coeréncia, adaptado de (Bjornson et al. 2017)

Matematicamente, o sinal de treinamento no uplink recebido pela
estacdo radio base ¢ considerando L células no sistema, é um vetor M x 1
(Bjornson et al. 2017):

L
ye= )Y Guose+my (16)
=1

onde n, ~ N(0,0?) é o vetor M x 1 do ruido aditivo Gaussiano de média zero e variancia
o2 sendo cada elemento do vetor mutualmente descorrelacionados; s, sdo os sinais
piloto dos K; usuarios da célula ¢, G, CM*Ki é a matriz de canal onde cada linha
indica a condigao de canal entre as M antenas da estagao radio base ¢ e o usuario k

(coluna) da célula ¢'.

Na sequéncia, a estacao radio base /¢, ao receber o sinal de treinamento das
sequéncias piloto, &€ capaz de estimar o canal de comunicacao entre cada uma das
suas M antenas e os terminais moveis, uma vez que as sequéncias piloto s, sao

ortogonais entre si. Desta forma, a matriz de canal estimada pela estacao radio-
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base /, Gw € CM>*K assumindo que cada usuario k de cada uma das ¢ célula utiliza

a mesma sequéncia piloto, € definida como (Marzetta 2010):

L
Groe=+/Pp Y, Gro+m (17)
=1

onde p, é a relagdo sinal ruido das sequéncias piloto.

Note que, conforme ressaltado anteriormente, o treinamento ou envio das
sequéncias piloto deve ocorrer uma vez a cada intervalo de coeréncia neste cenario.
Uma vez que as estagdes radio-base tenham estimado os valores dos canais o

sistema pode passar a enviar informacoes via uplink ou downlink.

No caso de uma transmissao via uplink o sinal recebido pela torre ¢ pode ser
definido como (Marzetta 2010):

L
Xp = /Pr Y, Gy + Wy (18)
g/

onde ,/p, é a relacao sinal ruido do sinal recebido, a, é o vetor K x 1 com os simbolos

de cada usuario e w; € o vetor M x 1 de ruido AWGN com média zero e variancia c2.

O sinal recebido é processado utilizando a técnica de Combinacao de Taxa
Maxima (do inglés, Maximum Ratio Combining - MRC) no qual o sinal recebido é
multiplicado pelo conjugado transposto da matriz de estimativa de canal G,. Logo,
o sinal recebido e processado pela estacao radio-base ¢ € matematicamente definido
como (Marzetta 2010):

L H L
= (VP Y, Gro+n<| |VPrY, Goray+w (19)
=1 =1

onde (-)¥ é o operador de transposto conjugado.

De acordo com (Marzetta 2010) o crescimento indiscriminado do numero de

antenas M implica na eliminacao completa do ruido descorrelacionado observado no
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receptor e do Desvanecimento de Pequena Escala.

Por outro lado, o sinal enviado pelo sistema no downlink passa por um
processo de pré-codificacdo linear, no qual o vetor K x 1 de simbolos enviados é
multiplicado pelo conjugado da matriz de estimativas de canais (A}M da célula em
questao. Desta forma, o sinal recebido pelos K usuarios da célula ¢ é definido como
%, € CK*1 tal que (Marzetta 2010):

L
X = \VPf ZGzszZ[ﬁg—f—Wi
=1

*

L
VPp Y, Geo+ne| ap+w (20)

=1

L
= \/Pr Z GZT,Z’

=1

Pré-codificacao Linear

onde ()T é o operador de transposicdo de matriz e (-)* o operador de complexo

conjugado.

Ainda de acordo com (Marzetta 2010), o processo de pré-codificacao linear
permite atingir dois objetivos: o primeiro é equivalente ao observado no uplink, isto
€, o crescimento do numero de antenas implica no desaparecimento dos efeitos
nocivos tanto do ruido do receptor como do desvanecimento de pequena escala. O
segundo objetivo € a simplificacao dos receptores dos terminais moveis, pois ndo ha
necessidade de um processamento de sinal digital complexo uma vez que o mesmo
¢ feito por meio da pré-codificacao na estacao radio-base, aumentando desta forma a
eficiéncia energética dos receptores méveis e reduzindo os custos de construgao dos

mesmaos.

2.42 METRICAS DE DESEMPENHO EM SISTEMAS MASSIVE MIMO

Para introduzir as métricas de desempenho ao sistema Massive MIMO é
fundamental diferenciar nos coeficientes de ganho de canal das matrizes G os efeitos
de desvanecimento de Pequena e de Grande Escala. Logo, considerando G € CM*K

cujos os elementos sao (Marzetta 2010):
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Emkt, 0 =/ Broo Mg (21)

onde M é o indexador de antena, k de usuario, ¢ de célula de interesse a qual
pertencem os usuarios k, ¢ de célula de destino a qual pertencem as antenas M,
B é o coeficiente de atenuacgdo da poténcia em decorréncia da perda de percurso e
do sombreamento e, finalmente # € o desvanecimento de pequena escala atrelado ao
efeito do multi-percurso. De forma equivalente, € possivel representar uma linha da

matriz Gy como:

g0 = \/Bree e (22)

Nota-se que para uma determinada combinagdo de terminal mével (k,/)
e estacao radio-base (¢'), os efeitos de perda de percurso e sombreamento sao
considerados idénticos em todas as M antenas da estacdao /. Adicionalmente,
neste trabalho assume-se que os diferentes coeficientes do desvanecimento, &, i ¢ ¢
sao resultado de soma complexa de variaveis aleatérias Gaussianas de média
nula e variancia unitaria. Ja o efeito da Perda de Percurso e Sombreamento séao

considerados conforme a Equacgao (4).

Desta forma, a relacao sinal ruido mais interferéncia do usuario k da célula ¢

é definida como (Marzetta 2010):

§g= —PLtr (23)

Y Brew
040
=1
Note na Equacao (23) que os usuarios k de cada uma das L células utilizam
a mesma sequéncia piloto e, portanto, causam interferéncia inter-celular (¢) durante
todo o processo de treinamento e transmissao de informacao. Este problema de

interferéncia &€ denominado contaminacao piloto e sera discutido na préxima Secao.
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2.4.3 O PROBLEMA DA CONTAMINAGAO PILOTO

A fim de possibilitar o multiplo acesso e estimar as condi¢oes de cada canal no
sistema Massive MIMO, (Marzetta 2010) prop6s uma sequéncia de bits denominada
sequéncia piloto. Trata-se de uma sequéncia Unica para cada terminal do sistema e
gue sao ortogonais entre si. Este mecanismo € utilizado para treinar a comunicacao
de tal forma a permitir uma pré-codificacao linear na estacao radio-base a qual
busca anular os efeitos nocivos introduzidos pelo canal sem-fio e simplifica o receptor

aumentando assim sua eficiéncia energética.

A contaminacao piloto ocorre em razao da necessidade de reaproveitamento
de sequéncias piloto pela ERB conforme cresce o niumero de usuarios no sistema.
Uma vez que a sequéncia piloto deve ser transmitida a cada intervalo de coeréncia do
canal, o que na pratica significa multiplas vezes por segundo, quanto maior o tamanho
desta sequéncia, maior sera o0 tempo necessario para estimar o canal, em outras
palavras, em um cenario de sequéncia consideravelmente longa o usuario passara
a maior parte do tempo estimando o canal ao invés de efetivamente transmitindo ou
recebendo informagoes da estagao radio-base. Adicionalmente, as sequéncias podem
ser utilizadas por células proximas que transmitem na mesma frequéncia e estariam
interferindo no sinal utilizado para treinamento de ambas as células conforme ilustra a

Figura 10.

Quando esta situacao ocorre, as estimativas dos coeficientes de canal
passam a conter erros € 0 desempenho do sistema em termos de vazao e
confiabilidade podem ser comprometidos (Bjornson et al. 2017). Desta forma, a
distribuicdo das sequéncias piloto torna-se um problema de importancia fundamental
para operacionalizagao dos sistemas Massive MIMO conforme pode ser observado

nos trabalhos relacionados encontrados na literatura apresentados na Secao 2.5.
2.5 TRABALHOS RELACIONADOS
Apo6s o conceito de multiplas antenas ser proposto por (Marzetta 2010),

como ja discutido na Secao 2.1, diferentes autores passaram a debrucar-se sobre

o problema de alocacao de sequéncias piloto com o intuito de minimizar o efeito
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Sequéncia piloto esperada Sequéncia piloto interferente

Figura 10: Contaminacao sequéncia piloto (Bjornson et al. 2017)

da contaminacao piloto. Neste sentido, esta Secao apresenta de forma cronoldgica
trabalhos relacionados que utilizando diferentes técnicas e ferramentas contribuiram

para 0os avancos na area.

O trabalho de (Jin et al. 2015) aborda a contaminacao piloto em sistemas
Massive MIMO como um problema de otimizagao cuja solucado é obtida utilizando
algoritmos gulosos de baixa complexidade e com o objetivo de maximizar a vazao
total do sistema. O artigo compara em cenarios macrocelulares o desempenho dos
algoritmos: busca gulosa, busca Tabu e um algoritmo hibrido combinando a busca

gulosa a busca Tabu.

Nos trabalho de (Zhuetal. 2015) foi proposta uma melhoria refente a
contaminagao piloto em sistemas Massive MIMO por meio de uma técnica pelos
autores denominada Smart Pilot Assingment. O algoritmo proposto busca a
maximizagao da relagao sinal interferéncia mais ruido de todos os usuarios da célula.
Para tal, a estacdo radio-base mensura a interferéncia intercelular de cada sequéncia
piloto causada por usuarios que utilizam a mesma sequéncia em células adjacentes.
O algoritmo entao atribui as sequéncias piloto com menor interferéncia intercelular aos

usuarios com a pior qualidade de canal.

Buscando resultados similares, o trabalho de (Ku et al. 2016) apresenta
solucionar o problema por meio de um algoritmo de baixa complexidade utilizando uma
estratégia de busca gulosa. O algoritmo dos autores seleciona um usuario de cada
célula a fim de formar um grupo de usuarios onde é calculado a taxa de transmissao

de todas as combinacoes possiveis escolhendo o grupo que possui a maior taxa de
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transmissao para alocar as sequéncias. Feito isso, 0s usuarios selecionados de cada
célula sao removidos, a taxa de transmissao de todas as combinacdes possiveis dos
usuarios em cada célula sao calculados e entao é selecionado o grupo com maior taxa
de transferéncia para alocar a sequéncia piloto, este processo € repetido (remover 0s
usuarios de cada célula e calcular a taxa de transmissao de todas as possibilidades)

até que todas as sequéncias estejam atribuidas.

De forma alternativa, o trabalho de (Teeti et al. 2016) modela o problema de
alocacao de sequéncias piloto por meio de um problema de otimizagao multi-objetivo
o qual é solucionado utilizando o método de otimizagéo Epsilon-restrito. O algoritmo
proposto considera apenas um dos objetivos enquanto os demais sao transformados

em restricoes.

Em uma outra abordagem (Zhou e Wang 2016) utilizam uma técnica de
agendamento baseado no algoritmo de water-filling. Nesta solugao considera-se
caracteristicas dos canais e sinais pilotos analisando o grau de interferéncia entre
diferentes canais. Ainda de acordo com o algoritmo, sdo designados sequéncias
pilotos cuja interferéncia inter-celular € menor para usuarios que possuem canais mais
favoraveis e sequéncias com interferéncias severas para usuarios com canais ruins,

sendo assim, todo o desempenho do sistema pode ser otimizado.

Ja para os autores (Zhang et al. 2016) o problema de alocacao de sequéncias
piloto em sistemas Massive MIMO foi solucionado utilizando Algoritmos Genéticos.
Os resultados puderam ser avaliados em desempenho e complexidade computacional

com os experimentos publicados no ano anterior pelos autores (Jin et al. 2015).

No trabalho de (Niu et al. 2017) é proposto que a contaminacao de sequéncias
piloto seja minimizada considerando a divisdo setorial das células onde atribui-se
sequéncias ortogonais para os diferentes usuarios da mesma célula setorizada, estas
sao reutilizadas entre as diversas células reduzindo o tamanho do piloto e otimizando
a eficiéncia espectral por meio de estimativa Bayesiana explorando as estatisticas de

segunda ordem dos vetores com as condi¢goes dos canais.

O sistema de alocagcdo de sequéncias piloto proposto por

(Alkhaled et al. 2017) & adaptativo e baseia-se nos valores assintéticos de relagao



45

sinal interferéncia mais ruido dos usuarios do sistema. O algoritmo agrupa os usuarios
de cada célula em grupos de alta e baixa interferéncia o qual embora consuma mais
recursos do sistema se comparado ao método de alocagao convencional, conforme
citado por (Alkhaled et al. 2017), é capaz de melhorar o desempenho do sistema
por utilizar menos sequéncias ortogonais baseando-se apenas no coeficiente de
larga escala que mudam lentamente ao longo do tempo e sao rastreados com baixa

complexidade.

Os autores (Zhang et al. 2017) sugerem em seu trabalho uma solucao para
mitigacdo da contaminagao piloto baseado no controle de poténcia. A fim de alcancgar
este objetivo, o controle de energia do uplink busca maximizar o menor valor da
Relacao Sinal Ruido mais Interferéncia (do inglés, Signal to Interference Plus Noise
Ratio - SINR) dos usuarios do sistema ou a SINR média do downlink de toda a
rede. Para isso o0 GA foi empregado no calculo dos niveis de poténcia a serem
utilizados pelos terminais moveis. Estes valores sao calculados na estacao radio-base

e transmitidos aos terminais por meio do canal de servigo.

Sob a mesma perspectiva, os autores (Lago et al. 2018) apresentaram um
algoritmo para mitigar a contaminagao de pilotos baseado na combinagao de
sequéncias piloto multiplexadas no tempo. Os autores propuseram a divisao celular
para atribuicido de pilotos cujo principio basico esta em separar espacialmente
usuarios que compartiihem a mesma sequéncia piloto. A partir desta abordagem
implementaram um algoritmo capaz de explorar amostras contaminadas durante a
estimativa do canal que puderam ser obtidas por meio de pilotos multiplexados no
tempo, no qual a qualidade da estimativa do canal se baseia no piloto sobreposto

durante a transmissao de dados no uplink.

Para (Kim et al. 2018) a alocacao de sequéncias piloto pode ser otimizada
por meio de aprendizado supervisionado. Os autores indicaram que 0S usuarios
fossem rotulados conforme sua localizacdo em todas as células e pré-processados
para aprendizado considerando localizagdo, qualidade do canal e interferéncia inter-
celular em todas as células. A partir destas métricas o aprendizado supervisionado
foi implementado com Multilayer Perceptron (MLP) e Convolutional Neural Network

(CNN), onde apds processamento a atribuicdo de sequéncias para cada usuario é
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realizada.

Os autores (Gao et al. 2018) desenvolveram um algoritmo de Clusterizagao
para definir o uso das mudltiplas sequéncias piloto de forma Unica em cada cluster.
Nesta abordagem os usuarios sao divididos em grupos de baixa e alta interferéncia no
qual grupos com baixa interferéncia reutilizam pilotos aleatoriamente enquanto grupos
de usuarios de alta interferéncia sao agrupados por afinidade de propagacdo. Os
autores aplicam nestes grupos uma estratégia de alocacao de sequéncia piloto onde
todos os usuarios classificados como altamente interferentes sao designados com
sequéncias pilotos mutuamente ortogonais, usuarios diferentes sdao alocados com
sequéncias reutilizadas sobre o principio da definicado da unido de todos os conjuntos
de indices que o usuario usa. Um usuario s6 pode utilizar a sequéncia caso nao haja

elemento em comum entre o conjunto de indices no seu cluster.

Em uma abordagem conjunta propondo uma solugao que aloca sequencias
pilotos e poténcia, os autores (Luo et al. 2019) utilizaram a Arvore de Busca de
Monte Carlo juntamente com o algoritmo AlphaGo. Neste estudo ainda utilizaram
Markov Decision Problem para alocacao de energia. O conjunto de solugdes propdem
aprender qual a melhor potencia e sinal para cada usuario aumentando assim a

relacao SINR.

Para os autores (Khan et al. 2019) o problema da alocacdo de sequéncias
piloto pode ser mitigado categorizando os usuarios em alta e baixa interferéncia
baseado no Desvanecimento de Larga Escala. Nesta abordagem pilotos ortogonais
sao atribuidos para usuarios de alta interferéncia e para usuarios de baixa interferéncia
as sequéncias sao atribuidas em base de prioridade utilizando Edge Weighted Graph,

sendo assim capaz de aprimorar a performance do sistema.

Mais recentemente, (Nie e Zhao 2020) apresentaram em seu trabalho um
método para alocagao de sequéncias piloto e otimizacao do tamanho das sequéncias
piloto em sistemas Massive MIMO com o objetivo de maximizar a eficiéncia espectral.
O trabalho propde um range de sequéncias pilotos baseado no intervalo de coeréncia
estabelecendo uma base de alocacdo com a qual as sequéncias piloto devem
ser alocadas. Na sequéncia, o trabalho entdo um esquema que simultaneamente

minimiza o tamanho das sequéncias piloto e o efeito da contaminacao piloto e desta
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forma maximiza a eficiéncia espectral do sistema. O algoritmo é baseado nos
trabalhos de (Zhu et al. 2017) e no de (Xu et al. 2018).

Assim como ja citado nos trabalhos relacionados acima, a literatura ja
apresenta variadas solugdes candidatas para o problema da contaminacao por
sequéncias piloto, ha trabalhos propondo utilizagcdo de solucdes baseados em
algoritmos classicos como: busca guiada, aprendizado supervisionado, clusterizagao,
controle de poténcia, algoritmos heuristicos, além de outras solugdes personalizadas
como ja citado e pode ser consultados de maneira sucinta na Tabela 2. Contudo esse
trabalho propde otimizagdo com a alocacdo de sequéncias piloto por meio de meta-

heuristicas aplicadas por meio de algoritmos evolutivos GA e PSO.

A escolha da aplicacdo de meta-heuristicas esta diretamente relacionado a
condicao temporal ao qual se aplica o problema, isto é, para alcangar o objetivo da
otimizacgao os algoritmos devem ser rapidos o suficiente para representarem um ganho
de performance em relacao a nao utilizacao dos mesmos, ou ainda do gargalo gerado

pela contaminagao, requisitos estes encontrados nas meta-heuristica escolhidas.
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Autor Natureza do | Tipo de solucao | Cenario
problema usada

(Jin et al. 2015) Agendamento Algoritmo  Guloso, | Cenario macro
e reutilizacao | Busca Tabu e | celular de
de sequéncias | Busca Tabu Gulosa | testes de até 3
pilotos comparando com | células, testado

busca exaustiva

entre 2 e 32

usuarios.
(Zhu et al. 2015) Maximizar Maximizar SINR por | 7 células de
SINR meio da remocgao | 500m com 8

de inferéncia | usuarios e até

inter  celular por | 512 antenas.

meio do algoritmo

denominado Smart

Pillot Assingment

(Ku et al. 2016)

Contaminacao

Utiliza busca gulosa

3 células com

de sequéncias | em comparativo com | 100 antenas

pilotos busca exaustiva cada, raio de
1000m com 4
usuarios  por
célula.

(Teeti et al. 2016) | Alocacao de | Otimizagao por meio | 20 usuarios
sequéncias de um algoritmo | por célula de
pilotos utilizando Epsilon | 1000m cada.

Restrito

(Zhou e Wang 2016) Contaminagdo | Técnica de | 7 células de

de sequéncias | agendamento por | 2000m com 5

pilotos

meio da utilizacdo do
algoritmo de Water-
filling

usuarios cada.

(Zhang et al. 2016)

Alocacao de
sequéncias
piloto e
otimizacao
da taxa de

transferéncia do
sistema

Algoritmo  Genético
utilizado para
alocacao de

sequéncias piloto

Até 4 células
de 1.600m, 100
antenas com
até 4 usuarios
executando 100
iteracoes.

(Luo et al. 2019)

Alocacao de
sequéncia
pilotos e
energia
baseado em
games

Utilizando 0s
algoritimos  Arvore
de Busca Monte
Carlo, AlphaGo e
Markov Descion
Problem  propbem

um aprendizado para
alocacao de recursos

4 células com
8 usuarios em
um total de 32
usuarios totais
no sistema com
uma distancia
entre cada um
de 35a 1.000m.

Tabela 2: Trabalhos Relacionados
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Autor Natureza do | Tipo de solucao | Cenario
problema usada

(Khan et al. 2019) | Alocacao de | Contaminagao piloto | 7 células, 32 a
sequéncias € mitigada dividindo | 512 antenas, 6
piloto com | os usuarios em dois | usuarios, célula
mitigacado  de | grupos: alta e baixa | com raio de
interferéncia interferéncia  onde | 1000m.
baseado em | pilotos  ortogonais
Edge  Weight | sao atribuidos para
Graph usuarios de alta

interferéncia e e
sequencias  pilotos
baseadas em Edge
Weight Graph sao
atribuidas para
pilotos de baixa
interferéncia.

(Nie e Zhao 2020) | Alocagao  de | Inspirados nos | 19 Celulas, 10
sequéncias algoritmos  Weight | usuarios  por
piloto baseado | Algorithm e Length | célula de raio
em otimizacao | Optimization os | entre 5 e 500m
conjunta autores propée | € numero de

um algoritmo pelo | antenas entre
qual & criado um | 10 e 1000.
range de sequéncias

pilotos onde tem seu

tamanho reduzido via

otimizacdo conforme

a alocagcao baseada

na distancia entre

usuarios.

Neste trabalho Alocacao de | Utilizacao do | 7 células,
sequéncias GA binario, | 20/40/60
piloto BPSO, técnica | usuario por

Smallest Position | célula, raios de
Value e Variable | 100/250/500/1.000m
Neighborhood com 200
Search atrelados | antenas

ao PSO.

Tabela 3: Trabalhos Relacionados
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo é apresentado o problema de otimizacdo abordado e os
diferentes algoritmos utilizados na resolucao. Neste sentido o Capitulo se divide
nas seguintes segoes: inicialmente a Secao 3.1 apresenta a alocacao de sequéncias
piloto em sistemas Massive MIMO, na sequéncia a Secao 3.2 aborda as ferramentas
candidatas a solucao do problema proposto, na Secao 3.3 o Algoritmo Genético é
implementado de modo a solucionar o problema proposto na Secao 3.1. Finalmente,
na Secao 3.4 o algoritmo de Otimizagao por Enxame de Particulas é apresentado e

comparado o desempenho obtido com o GA.

3.1 ALOCAGCAO DE SEQUENCIAS PILOTO EM SISTEMAS MASSIVE MIMO

Neste trabalho, para alocagao de sequéncias pilotos considera-se um sistema
Massive MIMO com L > 1 células operando no mesmo canal de comunicacao sem-fio
em modo TDD com K, dispositivos moveis conectados a cada uma das ¢/ =1,...,L
estacoes radio-base pertencentes as L células, cada uma delas com M antenas, M >>
Kg.

O processo de transmissao € divido em treinamento e transmissao de dados.
Para realizar o treinamento por meio de sequéncias piloto mutualmente ortogonais,
em cada uma das células o sistema utiliza a técnica: Fator de Propagagao Variavel
Ortogonal (do inglés, Orthogonal Variable Spreading Factor - OVSF) para gerar o
codigo da sequéncia piloto. Desta forma, para um ndmero K, de usuarios na célula
basta que a sequéncia tenha o0 mesmo tamanho em bits para que todos os usuarios

de uma célula tenham sequéncias piloto ortogonais umas as outras.

O processo de alocagéo de sequéncias piloto ( 7,) a usuarios é feito por meio
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KyxTpxL

de uma hiper-matriz ® € {0, 1} na qual os elementos sao definidos como:

0 sequéncia piloto ndo esta alocada
Orqt = L , (24)
1 sequéncia piloto esta alocada

onde ¢, ¢ representa a alocagéo da sequéncia piloto ¢ para o usuario k da célula /.

De acordo com (Marzetta 2010), a relagao sinal ruido do uplink do usuario k

na célula ¢ quando o numero de antenas M cresce indefinidamente € dado por:

Br.o.e
L K .
Y X OB

040K =1
=1

Ok s =

)

(25)

onde k e ¢ sao o usuario e célula de interesse, k' e ¢’ os indexadores de usuarios
e células interferentes, respectivamente, B é o ganho de poténcia do canal’, Pro €
um vetor de alocagao para o usuario k da célula ¢, isto é, trata-se de uma linha da
hiper-matriz ®. O produto interno dos vetores no denominador seré equivalente a 1
quando a sequéncia piloto alocada for a mesma identificando assim os interferentes.
Quando as sequéncias piloto alocadas para os usuarios k da célula ¢ e k¥’ da célula ¢
forem diferentes o produto interno ¢, ¢/, ,» sera nulo, i.e. o usuério k' da célula ¢’ n&o

é interferente.

A hiper-matriz binaria de alocagdo de sequéncias piloto possui trés
dimensdes: a primeira dimensao, as linhas da matriz, trata dos usuarios, a segunda,
as colunas, designam as sequéncias piloto disponiveis, e por fim, a terceira,

profundidade, representando o nimero de células diferentes.

A Figura 11 apresenta de forma visual a hiper-matriz de um cenario hipotético
com 10 usuarios e 10 células, compondo uma hiper-matriz com 10 linhas por 10

colunas por 10 linhas em profundidade.

A eficiéncia espectral do sistema pode ser calculada a partir da SINR

utilizando-se o Teorema de Shanon-Hartley (Tse e Viswanath 2004):

"Neste caso, 0 ganho de poténcia considerando os efeitos da perda de percurso e do sombreamento
conforme a Eq. (4).
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Hipermatriz binaria

Sequéncias
disponiveis

Usuarios

Células

Figura 11: Representacao de hiper-matriz binaria em um cenario com 10 células
atendendo 10 usuarios por célula.

Rio =1log, (14 80) (26)

onde Ry € a eficiéncia espectral do usuario k da célula ¢ e &, a SINR do mesmo.

A partir das definicbes matematicas apresentadas ao longo desta Secao
€ possivel descrever o problema de otimizacdao cujo objetivo € a maximizacao da

eficiéncia espectral do sistema:

L K
maximize D) = 1 0
o (@) Zg, ; ng + k£

TP
subjectto  (C.1) ) ¢ <1,Vkand ¢
q=1
Ky
(C.2) ¥ drgr<1,Vgand ¢
k=1

(C.3) Pr g€ {0,1},Vk, g, ¢ (27)

onde (C.1) € a restricdo de uma sequéncia piloto alocada por usuario em cada célula,
(C.2) é a restricdo de um usuario por sequéncia piloto em cada célula, e (C.3) é a

restricdo que cada elemento da matriz da alocacao de sequéncia piloto € binario.

As restrigdes C.1, C.2 e C.3 descritas no problema de alocagao (27) também
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sdo a base para a inicializagdo da primeira geracdo de sequéncias pilotos para
os algoritmos (populacao), isto €, considerando a representacao da hiper-matriz
apresentada na Figura 11, cada usuarios recebe uma sequéncia aleatéria repeitando

o dominio do problema (27).

3.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Considerando os resultados obtidos pela aplicacao de diferentes métodos
computacionais para a resolucao do problema de otimizacao abordado, apresentados
na Secgao 2.5, neste trabalho sao utilizadas diferentes meta-heuristicas para solucionar
o problema da alocagao de sequéncias piloto descrito na Equagao (27): Algoritmo
Genético e diferentes versdes do algoritmo de Otimizagao por Enxame de Particulas
(do inglés, Particle Swarm Optimization - PSO) aplicando ainda o SPV (do inglés,
Smallest Position Value), escolhido em razao de ser um mecanismo também utilizado

para transformar o dominio do problema de binario para inteiro.

Uma vez que o processo de alocacao de sequéncias piloto pode ser repetido
multiplas vezes num intervalo de tempo curto, em decorréncia da mobilidade dos
terminais e também pela volatilidade das conexdes, utilizar técnicas menos complexas
do ponto de vista computacional que métodos classicos para solugao de problemas,

como o abordado, torna-se uma alternativa promissora.

3.3 ALGORITMO GENETICO

No inicio dos anos sessenta, John Holland introduziu o algoritmo
estocastico baseado na teoria evolucionaria das espécies, o Algoritmo Genético.
Essa meta-heuristica reproduz artificialmente geracoes, populacées, cromossomos,
genes e individuos de tal forma que estas representagdes sao manipuladas
probabilisticamente a fim de gerar novos individuos e mutagdes com o intuito de

alcangar um resultado cada vez melhor para o problema otimizagao (Guo e Han 2010).

Com o propoésito de avaliar constantemente sua populagao e individuos

gerados é necessario qualificar melhores e piores resultados existentes e para tal os
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individuos da populagao sao submetidos a fungao fitness do problema de otimizagao

apresentada na Equacao (27) e reproduzida a seguir:

Ky
log, (1+ 8c.¢) (28)

L
= Z: >
onde k e ¢ sao os indexadores de usuario e célula, respectivamente, L sao as células,
0 € a SINR e @ é o individuo da populagdo do GA candidato a solugao (hiper-matriz
binaria).

Adicionalmente, as restricoes (C.1), (C.2) e (C.3) apresentadas no problema
original (27) sao incorporadas no GA por meio da implementacao dos operadores
de crossover e mutacao, i.e. as operacdoes ocorrem de tal forma a gerar apenas
individuos que estejam contidos no dominio do problema considerando as restricoes
impostas. Desta forma, nenhum tipo de descarte de solucdes infactiveis ou até mesmo

de funcao penalidade € necessario para que o GA atenda as restricdes do problema.

O fluxograma de operacao do GA é apresentado na Figura 12. O primeiro
passo é a inicializacao da populacgao inicial que é feita de forma aleatéria e composta
apenas por solucdes factiveis. Posteriormente, é feita a avaliagcdo dos individuos
por meio da funcao fitness e, em seguida, os melhores individuos da populagao sao
selecionados utilizando o método conhecido como roleta viciada. Nesse processo sao
favorecidos estatisticamente individuos com valores de fitness melhores uma vez que
possuem maior probabilidade de serem escolhidos. Os individuos selecionados (pais)
passam pela operagao de crossover trocando parte de seus genes dando origem a

novos individuos chamados de filhos.

Na sequéncia, os filhos gerados podem sofrer uma mutagao a qual permite
gue os novos individuos possam ser melhores que geracdes anteriores. Neste
trabalho a taxa de mutacao € um parametro a ser otimizado no GA definido como
T,,. Durante a mutagao, parte da solugao contida no individuo € alterada de forma
aleatdria gerando uma solugao que mistura parte do resultado do crossover com outra
parte aleatoria. Este processo é executado de tal forma que o resultado da mutacao

nao deixe de atender as restricoes (C.1) a (C.3) do problema original na Equacao (27).

Apds os operadores genéticos terem sido processados, os individuos sao
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novamente avaliados pela fungao fitness, conforme a Equacao (27), apds avaliagao,
caso o novo individuo seja melhor que o pior individuo alocado na geragao anterior,

este é incorporado a nova geracao substituindo o pior, tal como a Figura 12.

!

Avaliacéo fitness
Roleta viciada -

Reavaliar fithess

Manter melhor
individuo

Critério de parada
(Numero de execugdes) I
Hipermatriz de
sequéncias pilotos

Figura 12: Fluxograma GA - fonte: proprio autor

Aplicando os conceitos de Holland, o Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo
do algoritmo genético utilizado no problema de alocacdo de sequéncias piloto. Este
busca maximizar o somatério de todas as eficiéncias espectrais e simultaneamente
atender as restricoes C.1, C.2 e C.3 do problema de otimizacdo descrito na Equacao
(27).

Por este trabalho abordar um problema de otimizagao cujo o 6timo global nao
€ conhecido a priori, dada a diversidade de cenarios possiveis, um comparativo com
outros algoritmos evolutivos se faz necessario para parametrizacao da assertividade
da solucdo escolhida. Desta forma, nas proximas secoes serdao apresentadas
outras meta-heuristica também utilizadas para solugdo do problema de alocagao de

sequéncias piloto em sistemas Massive MIMO.
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Algorithm 1: GA Binario
input : NUmero maximo de geragdes - Gax

Taxa de mutagao - 7,
Beta - 8
Hiper-matrix - ®
Tamanho Populacao - Pyax
Numero de radios - R
Sequéncia piloto - 7),
Numero de células - ¢

output:
Hiper-matrix de sequéncias pilotos alocadas ®
Cria N solugdes candidatas x;[1],...,xy[1];
for t = 1 until G, do
forn=1 untilN/2 do
Selecionar dois pais x;[t] e x;{] usando partes proporcionais;
Executar a operagao crosover gerando x;[r + 1] e x;[t + 1];
if rand(0,1) > T,, then
\ Executar a operacao de mutagao;

end
end
Avaliar ¢ (x,[t+ 1]) para todo x;
if #n de modo que _# (x,[t +1]) > max(_Z (x[t])) then

Preserve a melhor solugao da geragao ¢ substituindo a pior solugao

emz+1;

min(_# (%[t +1])) = max(_7 (x:[1])) ;
end
end

3.4 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS (PSO)

Utilizando o paradigma da cooperagao entre individuos, ao contrario da
competicao do GA, James Kennedy e Russell Eberhart em 1995 apresentaram uma
meta-heuristica capaz de otimizar resultados abstraindo o movimento de grupo de
aves em busca de comida. Esse algoritmo recebeu o nome de Otimiza¢ao por Enxame
de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) onde a velocidade e posicao de
cada individuo é alterada de forma dinamica com o intuito de buscar a melhor solucao

para um problema de otimizagao (Banks 2007).

Por se tratar de uma heuristica amplamente utilizada e ao mesmo tempo
computacionalmente simples, diferentes versdes do PSO serdo abordadas neste

trabalho: o PSO binario, o PSO combinado com a técnica SPV, PSO com Busca
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em Vizinhanga Variavel (do inglés, variable neighborhood search - VNS) e o PSO com
Velocidade Global.

3.4.1 PSO BINARIO (BPSO)

Diferentemente do PSO continuo orignal, onde trajetérias sao definidas como
alteracao na posi¢ao, o Binary Particle Swarm Optimization (BPSO) proposto em 1997
associa a posicao de uma particula a probabilidade de seus valores binarios mudarem
em cada uma das dimensoes, ou seja, no caso deste trabalho as dimensdes usuarios,

sequéncias e células (Nezamabadi-pour et al. 2008).

De acordo com 0s trabalhos de (Banks 2007) e
(Nezamabadi-pour et al. 2008), a velocidade de uma particula no BPSO é atualizada

da mesma forma que no PSO convencional, isto é:

vilt+1] = ovjli]+crri (%] = pj) +c2ra (x;[r] = pg) (29)

onde r designa a iteracdo atual do algoritmo, w é a inércia, v; é a velocidade do
candidato j velocidade, x; é a posi¢do da particula no espaco de busca, p; € a
melhor posi¢cdo candidata j, p, € a melhor posicdo de geral de toda populaggo.
Adicionalmente, r; e r, sdo variaveis aleatorias com distribuicao uniforme no intervalo

(0,1) e c; e ¢ s@o parametros a serem otimizados no algoritmo.

Uma vez que a falta de controle na velocidade da particula pode impedi-
la de encontrar uma solugao melhor para o problema, uma restricao de velocidade
no intervalo entre {0,1} pode ser aplicada a cada dimensdo como a Equacao (30)

demonstra:

y [l n 1] Vmax sé Vi[f + 1] > Vmax (30)
i pu—
—Vmax se Vi [t + 1] < —Vmax

Com a velocidade calculada e seus limites inferior e superior impostos, é

possivel atualizar a posicdo de cada uma das particulas da populacao seguindo a
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Equacao:

x;[t+ 1] =x;[t] +vi[t + 1] (31)

onde x;[t] € a posi¢ao da particula i na 7-ésima iteragao do algoritmo.

Uma vez que x;r] € uma varidvel continua atrelada a probabilidade de
mudanga de cada uma das dimensdes do problema, a probabilidade de mudanca

no valor binario de cada dimensao de x é calculada por meio da Equacao:

p(igglt]) = e katl] a2)

onde x;4¢[t] € 0 valor da posi¢do do individuo i para o usuario k, sequéncia piloto
g e célula /. No BPSO, cada individuo i tem sua posicao x; atrelada a uma matriz
de alocagdo @; que contém valores apenas binarios. Neste sentido, p(xix,[t]) € a
probabilidade de ¢;,, mudar de valor, isto €, a cada iteragdo ¢ do algoritmo, para
cada individuo i da populacao e para cada uma dos elementos da hiper-matriz @,
define-se r;x .~ U(0,1) e calcula-se o novo valor de alocagéo para cada elemento de

acordo com a Equacao:

07 Se(bi,k,q,f[l Oerlqu +1]>pxlkq€t
1, se ixgeltl =0erigge
1’ se ¢lvkaqaé[

0, s€ Pixgelt]=1€riggelt +1] < p(xiggelt

(Pi,k,q,ﬁ [t + 1]
t

= [ (%i k.0
= [t +1] < p(Xig.el
|=1eriggt+1] >p(x,kqg[t
\ = v (it

Com os valores atualizados de ® podemos calcular o novo valor da funcao
fitness. Todavia, uma vez que a Equacao (33) nao faz nenhum tipo de verificagao
em relagao as restricoes (C.1) a (C.3) do problema na Equacéo (27), é fundamental
qgue algum tipo de penalidade seja dada a solugdes nao factiveis, i.e. a todos os ®

gue nao satisfazem uma das trés restricoes do problema. Desta forma, para o BPSO

propde-se a seguinte funcao fitness atualizada:
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(34)

- F (D) se factivel
J (@)= el
Fmin— & se nao factivel

onde _Znin € a pior solugao factivel na populagdo do PSO e &% é a soma das

restricoes C.1 e C.2, i.e.:

=

R
M=

(£

<Z q)k,q,é - 1) (35)
k=1

~
I
—_
~
I
—_

M=
1<

~
Il

—
<
I

=

Por fim o PSO binario péde ser reformulado moldado ao problema e

apresentado no Algoritmo 2.

Algorithm 2: Otimizagdo de Enxame de Particulas (Binario)

input : Ganho de canal Hiper-matrix -
Tamanho da populacao - N
Numero maximo de iteragoes - 1
output: Hiper-matrix de Sequéncias Piloto alocadas ®

Cria N solugbes candidatas aleatodrias x;[1],...,xy[1];
Avalia 7 (x1), ..., #(xn) de acordo com (27);
Inicio p;

foreachi=1,...,N e p, = argmax 7 (p;);
Pi
fori=1 until I do
for j =1 until N do
Update x;[i + 1] usando Eq. (29) até Eq. (30);
Avalia a nova solucao usando Eq. (34) e (35);

it_7(x[i+1))> 7 (p;) then

‘ pj:Xj[i—l—l];

end

if 7(x;[i+1])> _7(p,) then
| pe=x[i+1];

end

end
end
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3.42 PSO-SPV

Uma alternativa ao PSO binario é a associagcao do PSO a regra do valor da
menor posicao (SPV) conforme (Dubey et al. 2017). No SPV o valor de cada posicao
¢ trocada pela posicao daquele valor numa versao ordenada do vetor, isto é, os valores
reais sao substituidos pela classificacao dos elementos do vetor. A Tabela 4 apresenta
um exemplo de aplicagcdo do SPV em um vetor arbitrario de quatro posi¢cdes contendo

valores reais. Note que os menores valores do vetor sdo indexados primeiro no SPV.

Posicao no Vetor Real | 1 2 3 4
Valor Real | 4,85 | —2,15 | 145 | —1,333
SPV | 3 1 4 2

Tabela 4: Exemplo de funcionamento do SPV em um vetor arbitrario.

A aplicacao do SPV substitui em parte a existéncia da Equacao (33). Todavia,
esta regra muda o dominio do problema de um cenario binario para um com ndmeros
naturais. Nesta nova representacao do problema, ao invés de uma matriz de alocacao
de sequéncias piloto, cada célula ¢ possui apenas um vetor de alocagao onde o
indexador do vetor refere-se a sequéncia piloto e o valor armazenado em cada
posicao o usuario para o qual aquele indexador esta alocado. Matematicamente, seja
q),-SPV € {0,...,K}T»*L a matriz de alocagdo de sequéncias piloto® representada pelo

individuo i da populacao entao temos que:

057" € [1,K] (36)

isto &, ¢SPV armazena o usuario da célula ¢ para a qual a sequéncia piloto ¢ esta
q,¢

alocada.
Fica evidente, portanto, que para aplicar todas as formulacboes apresentadas
é necessario estabelecer uma fungdo que converta a matriz ¢SPV na hiper-matriz .

Isto pode ser feito por meio da seguinte fungao:

°Nesta representagao, para simplificar a notagdo, assume-se que todas as células possuam o
mesmo numero de usuarios, i.e. K1 =K, =... =K].
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0 se by #k

1 caso contrario

q)k,q,f = (37)

Portanto, o funcionamento do PSO-SPV deixa de estar sujeito a aplicagao das
Equacdes (32) e (33) e passa a utilizar a Equacgao (37) associada a um algoritmo de

ordenacgao para determinar os valores SPV.

3.4.3 PSO-VNS

De acordo com (Hansen et al. 2010) a Busca de Vizinhanca Variavel (VNS),
trata-se de uma meta-heuristica baseada na mudanca sistematica da vizinhanca de
cada possivel solucao a fim de melhorar os resultados obtidos. Esta regra quando
aplicada ao PSO possibilita que o desempenho do algoritmo evite 6timos locais e
aumenta a probabilidade de atingir o 6timo global. Desta forma, o VNS é mais
um mecanismo de busca que tende a melhorar o desempenho do algoritmo quando

comparado ao PSO classico.

No contexto deste trabalho, o VNS é aplicada ao PSO-SPV por meio da troca
das sequéncias alocadas a pares de usuarios em uma mesma célula, ou seja, busca
na vizinhancga variavel ocorre quando toda a solugao é mantida, enquanto alguns pares
de usuarios tem as sequéncias piloto trocadas. Matematicamente, para cada par ¥’ e

k" de usuarios:

Opo=K — ¢pr=k'

(pq//’g = k” — (pq”,f = k/ (38)

Este mecanismo de busca local ndo é executado em todo individuo da
populacédo, pelo contrario, um parametro de taxa de alteragdo da vizinhanga, ry;s,
define a probabilidade de um individuo realizar esta busca e outro parametro, ¢,
indica a quantidade de pares de usuarios que sao trocados durante a busca. Neste

trabalho, para todo conjunto de usuarios K para o valor de c,,; é igual ao numero de
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usuarios, i.e. todos os usuarios sao pareados e realizam a troca de sequéncia piloto

qguando o VNS ¢ aplicada ao individuo.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo do PSO utilizando as técnicas SPV e
VNS. Fica evidente que a diferenca operacional entre o PSO-SPV e o PSO-SPV com
VNS é o valor da variavel r,,, de tal forma que: se o valor aleatério criado pela funcao
rand esta distribuido uniformemente no intervalo [0, 1] entdo atribuindo r,,; = —1, por

exemplo, impede a execugao da busca em vizinhancga variavel.
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Algorithm 3: Otimizagao de Enxame de Particulas com SPV e VNS

input : Ganho de canal Hiper-matrix - 3
Funcgéo fitness - 7 (®)
Tamanho da populagao - N
Numero maximo de iteragoes - 1

output: Hiper-matrix de Sequencias Pilotos alocadas @

Cria N solugdes candidatas x;[1],...,xy[1];

Converte os valores de x;[1] utilizando o SPV a Equacao (65) para
converter os valores em matrizes de alocagao ®,[1],...,®y[1];

Avalia 7 (®4[1]),..., 7 (®n[1]);

Inicio p; = ®;[1] for each i = 1,...,N e p, = argmax(_# (p1),..., £ (pn));

forr=1 untilI do

for i =1 until N do

Calcula velocidade da particula utilizando (29) e (30) ;

Atualiza a posicao da particula utilizando (31);

Atualiza os valores candidatos ®; de acordo com (37);

Avalia a solugao candidata por meio de (28);

Atualiza melhor local caso ¢ (®;[t]) > 7 (pi);

if rand() < r,,s then
Emparelhar os usuarios de cada célula no individuo i de forma

aleatéria;

Para cada par de usuarios trocar as sequéncias alocadas

conforme (38);

end

end

Atualiza melhor global caso max(_# (p1),..., 7 (pn)) > 7 (pi)
end
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3.44 PSO COM VELOCIDADE GLOBAL (SPV E VNS)

Uma variagdo do algoritmo PSO, o PSO com velocidade global é

implementada, neste trabalho onde a Equacao (29) é ajustada da seguinte forma:

Vilt + 1] = @vilt] +cara (xift] — pg) (39)

isto €, o parametro c1 € nulo e desta forma apenas a contribuicdo do melhor global é
utilizada no calculo da velocidade. Juntamente com esta variagao as técnicas de VNS
e SPV também foram implementadas e testados, dando origem a duas novas versdes
do PSO com velocidade global: 0 SPVG-PSO e o0 SPVG-VNS-PSO.

3.5 CENARIOS DE SIMULACAO

A fim de verificar a aplicabilidade das solugbes apresentadas nesta
dissertagdo para o problema da alocagdo de sequéncias piloto, bem como,
impacto do seu uso em termos de SINR, eficiéncia espectral maxima e minima
e numero de usuarios, foi desenvolvido um script em MATLAB para criar um
dataset o qual esta disponivel publicamente em: https://github.com/evertonalex/

utfpr-ppgi-pilotcontamination.

O dataset criado € composto por um conjunto de milhares de arquivos nos
quais cada um deles possui informacées como: numero de células, tamanho do
cenario, frequéncia de operacdo, nimero de antenas, ganho de poténcia do canal
de cada usuario e torre no sistema, numero de usuarios, poténcia de ruido, largura de

banda e posicao geografica de cada terminal na célula.

Foi considerado um cenario hexagonal com 7 células distribuidas
geograficamente tal como apresenta a Figura 13. Cada usuéario k na célula é
aleatoriamente posicionado, entretanto em prol de estabelecer limites fisicos, posicoes
de usuarios apenas podem ser pares de numeros inteiros e devem respeitar os limites
do hexagono. i.e. seja (x,y) € Z* a posic¢do de algum usuario relacionado com a sua

ERB, a qual esta posicionada na origem, entao x,y ~ % [2,R] e segue as condigdes:


https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
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x| < R
V3
|y| < TR
V3 V3
el > 2 (40)

onde R é o raio da célula hexagonal e % indica uma distribuicdo uniforme.

Apds suas posicoes serem geradas aleatoriamente respeitando as regras
estabelecidas com relacao a origem, cada posicao do usuario é transladada para a
posicao da célula. Adicionalmente, o script responsavel por gerar o dataset substitui
qualquer sobreposicao de usuarios com uma nova posicao aleatéria para ambos
usuarios sobrepostos. Os parametros utilizados na confeccdo deste conjunto de

dados podem ser consultados na Tabela 5.

Sobre a simulacao dos canais de cada usuario em relagcao a todas as estagoes
radio-base, foram simulados utilizando o modelo simplificado de perda de percurso
apresentado na Secado 2.2.1.3, juntamente com o sombreamento sendo uma variavel

aleatoria com distribuigdo Log-normal de média zero e variancia no intervalo [6, 12]dB.

A metodologia para avaliacao dos algoritmos apresentados neste trabalho

consiste nos seguintes passos:

1. Otimizacao dos parametros dos algoritmos GA, BPSO, PSO-SPV, PSO-SPV

com VNS e PSO com velocidade Global com SPV e VNS com base em um

Parametro Valores adotados(s)
Ndamero de células (L) | 7
Ndmero de usuarios por célula (K) | {20,40,60}
Tamanho da célula (R) | {100,250,500,1000} (m
Comprimento de onda (1) | 8.56 (cm)
Distancia de referéncia (dp) | 10 (m)
Expoente de perda de percurso (y) | 6
Variagédo do sombreamento (c2) | 6 (dB)
Largura do canal (B) | 20 (MHz)
Frequéncia de transmissao | 3,5 (GHz)
Instancias do dataset | 1000 por conjunto de parametros

Tabela 5: Parametros do sistema usados nas simulagées computacionais.
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Figura 13: Configuracao tipica de um cenario de simulacao com L =7 células e K = 10
usuarios por célula e raio da célula igual a 200 metros.

cenario tipico do 5G: micro celular e de alta densidade urbana;

2. Avaliar os algoritmos em diferentes cenarios (macro, micro, femto e pico celular)

analisando o impacto de diferentes parametros no comportamento dos mesmos;

3. De acordo com os resultados derivar conclusdes a respeito do desempenho

em termos de: tempo de execucgao, eficiéncia espectral do sistema e eficiéncia

espectral minima.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados decorrentes das simulagoes
e testes aos quais as meta-heuristicas discutidas foram submetidas. Inicialmente,
a Secao 4.1 discorre sobre as solugbes empregadas, na sequéncia a Segao 4.2
sao otimizados parametros para todas as meta-heuristicas, na Secao: 4.3 sao
otimizados parametros especificos para o GA, a Secao: 4.4 trata sobre a otimizacao
dos parametros especificos para o PSO, por fim a Secdo: 4.5 discorre sobre o

desempenho dos algoritmos em diferentes cenarios.

Com o intuito de avaliar e qualificar os resultados obtidos pelas ferramentas
de inteligéncia computacional propostas, um ambiente virtual de simulacdo foi
desenvolvido como descrito na Secao 3.5 do Capitulo 3, usuarios, ERBs, sinais,
poténcia e demais parametros comuns necessarios para transmissao e recepgao dos
dados em redes wireless, assim como, a distribuicao geografica dos terminais méveis
também simulados neste cenario, como pode ser visto na ilustracdo da Figura 13 e
descritos na Tabela 5. Todos estes parametros sao a base para os testes executados

no decorrer desse Capitulo.

4.1 META-HEURISTICAS ANALISADAS

Durante o Capitulo 3, o qual trata sobre o desenvolvimento deste
trabalho foram apresentadas seis meta-heuristica potenciais candidatas a otimizar a
distribuicao de sequéncias pilotos aos usuarios em sistemas Massive MIMO, sendo:

« Algoritmo Genético em sua versao binaria (Secao 3.3);

+ Otimizacao por Enxame de Particulas na versao binaria (Secao 3.4);
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» Otimizacao por Enxame de Particulas em sua variacao considerando o menor

valor de posicao (SPV) (Secao: 3.4.2);

Otimizacao por Enxame de Particulas com busca por vizinhancga variavel (VNS)

e menor valor de posicao (SPV) (Secgao: 3.4.3):

+ Otimizagao por Enxame de Particulas com Velocidade Global com SPV (Secgao:
3.4.4);

» Otimizacao por Enxame de Particulas com Velocidade Global com SPV e VNS
(Secao: 3.4.4).

Os algoritmos descritos acima podem ser executados sob diferentes
configuracoes de parametros, como por exemplo: numero de iteragoes, populacao,
namero de usuarios, dentre outros. Para cada conjunto de parametros e cenarios

distintos todos os algoritmos sao avaliados em diferentes métricas de desempenho.

Na busca de conhecer os parametros ideais de configuracao para realizacao
dos testes comparativos, um conjunto de valores iniciais foram definidos para criagao
do cenario ao qual os algoritmos seriam inicialmente testados. A Tabela 6 apresenta

parametros e valores usados para a primeira fase dos testes.

Os valores iniciais de configuracdes descritos na Tabela 6 foram definidos
com base nos parametros para o funcionamento do 5G, considerando um cenario
urbano com 20 usuarios operando uma das possiveis frequéncias (3.5GHz) a entrar

em operacao no Brasil segundo edital da (ANATEL 2020).

Parametro Valores adotados(s)
Ndmero de células (L) | 7

Ndmero de usudrios por célula (K) | 20
Tamanho da célula (R) | 1000 (m)
Comprimento de onda (A1) | 8.56 (cm)
Distancia de referéncia (dp) | 10 (m)
Expoente de perda de percurso (y) | 6
Variagdo do sombreamento (c?) | 6 (dB)
Largura do canal (B) | 20 (MHz)

Frequéncia de transmissao | 3.5 (GHz)
Instancias do dataset | 1000
Tamanho da Populagao (N) | 2K

Tabela 6: Parametros utilizado na otimizacao dos algoritmos.
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4.2 OTIMIZACAO DE PARAMETROS DAS META-HEURISTICAS

Durante a execucao de cada algoritmo, faz-se necessario conduzir um
processo de otimizacao dos parametros utilizados pelas meta-heuristicas para que
cada uma seja adaptada ao problema abordado. O primeiro desses parametros é
comum a todas as meta-heuristicas discutidas e trata-se do numero de iteracées. No
GA por exemplo, a cada nova geragdo ha uma tendencia de evolugdo conforme a
teoria evolucional das espécies, de igual modo ja discutido na Secao 3.3 no Capitulo
3. Ja nas diferentes versoes do PSO, o movimento de um grupo de aves em busca de
alimento € simulado de forma que cada iteracdo ao menos um individuo da populacao

se aproxime cada vez mais de uma solu¢ao melhor que na iteragao anterior.

O cenario de testes que foi utilizado para conduzir estes experimentos
€ o retratado na Tabela 6 e a Figura 14 apresenta o desempenho de cada
algoritmo em termos de eficiéncia espectral média por usuario conforme o nimero de
iteracbes/geracdes cresce. E possivel notar que os resultados de eficiéncia espectral
média dos usuarios do sistema estdo dentro de uma margem de diferencga inferior a
1%.

Eficiéncia Espectral Média

T T T T T T T T T

PSO-SPVG VNS .

PSO-SPVG

PSO-SPV

BPSO .
I [ =50
B - 100
GA I=200| 7
1 1 1 1 1 1 1 1 1
8 8,5 9 9,5 10 8 8,5 9 9,5 10 8

bps/Hz

Figura 14: Eficiéncia espectral média por usuario de cada algoritmo analisado com K =
20 e R = 1.000m para os diferentes numeros de iteracoes/geracoes.
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Numericamente quando o numero maximo de geragdes do GA ( Gmax)
aumenta de 100 para 200 ha um acréscimo de desempenho na ordem de 0,96%,
todavia, ao se comparar o desempenho aumentando o nimero maximo de iteracoes
de 50 para 100, ha na verdade uma reducao de 0,94%. Essa diferenca se da pelo fato
do algoritmo usar populagdes iniciais aleatérias que nao foram repetidas nos diferentes
testes. Ja no caso das diferentes versées do PSO, ao compararmos o desempenho
do pior caso e melhor caso a diferenca é de 0,45% de incremento entre o BPSO e

PSO com velocidade global com e sem VNS.

Por outro lado, analisando o tempo de execucdo' e o impacto direto nos
algoritmos (exceto o algoritmo de alocagao aleatéria, do inglés, Random Alocation
- RA), nota-se evidentemente que quanto maior o nimero de iteragcdes maior o tempo
de execucao e recursos consumidos conforme a Figura 15 apresenta. Note que: ao
quadruplicar o numero de iteragdes de I = 50 para I = 200 observa-se um tempo de
duragao também quatro vezes maior. Este resultado corrobora o fato do tempo de

execucgao do algoritmo crescer linearmente com o numero de iteragoes.

Outra observagao fundamental na Figura 15 é o aumento de 74% no tempo

médio do algoritmo BPSO em relagdo aos demais algoritmos apresentados na figura.

Em suma, os resultados apresentados nesta Secdo demonstram que a
diferenca de desempenho é pequena, considerada marginal dado o fato da populacao
inicial ser criada de forma aleatéria. Adicionalmente, considerando os resultados de
tempo de simulagao é possivel afirmar diante do cenario de alocagao de recursos
em telecomunicacdes, onde os algoritmos devem ser executados em um intervalo
de tempo inferior a uma unidade de segundo, que utilizar 100 ou 200 iteragbes nao
corresponde a uma solucgao factivel para o problema em razao do tempo consumido

para se efetuar todas as iteracoes dos algoritmos.

Sendo assim, todas as simulacbes apresentadas nas proximas secdes

utilizaram um ndimero maximo I = Guax = 50.

TUtilizando 32 processadores virtuais em nuvem.
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Tempo de execugao

I =50

PSO-SPVG VNS

PSO-SPVG

PSO-SPV VNS

PSO-SPV

BPSO

GA

1 1 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Segundos

1 1

Figura 15: Tempo para execucao dos algoritmos (Instancia executada no Google Cloud
Platform: 32vCPUs, 32GB RAM, Sistema Operacional Ubuntu 20 e Multiplos Workers em
Matlab).

4.3 OTIMIZAGAO DE PARAMETRO PARA O GA

Nesta Secao sao apresentados os resultados do processo de otimizagao dos

parametros de populacao e Taxa de Mutacao do GA.

O tamanho da populacao estabelecido para os testes foi N = 2K (duas vezes
0 numero de usuarios na célula), i.e. 0 a populacao é duas vezes maior que o0 nimero
de usuarios por célula no sistema. Uma vez que o aumento da populagdo tem impacto
no tempo de execucgao do algoritmo nao foram utilizados valores maiores visto que os

tempos apresentados na Figura 15 ja ultrapassam a barreira dos minutos.

A taxa de mutagdo do GA, T,,, por sua vez, € um parametro contido no
intervalo (0;1). Desta forma, foram testados diferentes valores cujos resultados
em termos de eficiéncia espectral média por usuario sao apresentados na Tabela
7. O melhor resultado, destacado na tabela, ocorre quando 7,, = 0,9 e resultou
numa eficiéncia espectral média por usuario de 9,00370 bps/Hz. Adicionalmente, é

importante perceber que a diferenca de desempenho da taxa de mutagao para a
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métrica apresentada na Tabela 7 entre o pior € o melhor caso é de 0,96%.

Taxa de mutacao (7,,)

Eficiencia Espectral (bps/Hz)

0,10
0,25
0,50
0,70
0,80
0,90
1,00

8,91807
9,00268
9,00334
9,00300
9,00367
9,00370
9,00365

Tabela 7: Eficiéncia espectral média por usuario utilizando diferentes taxas de mutacao
para o GA com R = 1000m, K = 20.

Essa diferenca esta descrita também de forma grafica na Figura 16 onde

€ possivel observar que apos T,, = 0,8 a diferenca de alteracdo de desempenho é

marginal do ponto de vista grafico.

Parametro Taxa de Mutagéo (7,,)

9,02 T T T T T T T T
9 [ L— —C © )]
~
m L
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\% L
g I
< 8,96 i,
kel Detalhe Y
8
g i 9,0045
S:: —
g 8947 9,004
& >
9,0035 A § |
8,92¢ 9,003 1
i 9,0025
8ol 1 1 1 1 L 065 07, 075 08|
0,1 0,2 0,3 0,4 05 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0
T

Figura 16: Eficiéncia espectral por usuario (em bits/segundo/Hertz) para diferentes
valores de taxa de mutacao (7,,) em um cenario com K = 20 usuarios e raio da célula

de R = 1000 metros.

4.4 OTIMIZACAO DOS PARAMETROS DO PSO

A fim de encontrar os parametros que adaptam as meta-heuristicas derivadas

do PSO foi definido um processo de condugao de simulagdes no seguinte formato: o
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primeiro parametro analisado foi o coeficiente inercial (w), posteriormente uma andlise
envolvendo valores de velocidade maxima (vimax) €, conjuntamente, coeficiente inercial
foi conduzida. O passo seguinte foi analisar os pesos de velocidade local e global
c1 € ¢; e para as versdes do PSO com busca variavel de vizinhanga foi analisado o
comportamento do parametro i, utilizado nas diferentes versées do PSO abordado
neste trabalho. E importante pontuar que: o cendrio utilizado para a otimizacdo de

parametros das diferentes versées do PSO é o mesmo do GA, descrito na Tabela 6.

O processo de otimizacao inciou-se pelo coeficiente inercial w. A Figura 17
apresenta os resultados iniciais com diferentes valores de inércia. Neste ponto é
importante salientar que as versdes do PSO com VNS nao foram testadas pois os

parametros sao descorrelacionados da busca em vizinhanga variavel.

Parametro Inércia (w
T T T T T T T

PSO-SPVG

PSO-SPV

BPSO .01 | |
N -0,25
[ J0-050

Il Il Il Il Il Il Il
9 9,005 9,01 9,015 9,02 9,025 9,03 9,035 9,04
Eficiéncia espectral (bps/Hz)

Figura 17: Resultados dos testes para encontrar o melhor parametro para inércia (K = 20,
R =1000m € vipax = 1)

Como é possivel notar na Figura 17, os melhores valores de inércia para cada
algoritmo nao sao necessariamente 0s mesmos, enquanto para o SPVG-PSO e para

o BPSO a melhor inércia é o = 0,25, no SPV-PSO o melhor resultado de inércia é 0, 1.

O passo seguinte da investigacao € verificar quais os valores de velocidade
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maxima que possuem o melhor desempenho. Todavia, nas primeiras simulacdes
conduzidas o0 que se percebeu em alguns casos foi, na verdade, uma queda de
desempenho em relagao aos resultados simulados com diferentes valores de inércia.
Desta forma, optou-se por verificar de forma simultdnea diferentes combinagdes de
inércia e velocidade maxima. Os resultados numéricos, tanto relacionados a Figura

17, como os obtidos nesta parte do estudo, sao apresentados na Tabela 8.

E importante notar que os valores obtidos para na primeira simulagéo no caso
do PSO-SPV permaneceram os mesmos, i.e. @ =0,1 € vy = 1. Todavia, para o
BPSO os melhores valores passaram a ser o = 0,5 € vyax = 4, enquanto no caso do
PSO-SPVG © = 0,25 € vpax = 2.

Os parametros seguintes a serem analisados foram os pesos que controlam
a influéncia na determinagao da velocidade com base no melhor individual (local) e
global, i.e. (c¢; e ;). Estes parametros ndao sao usados nas variantes PSO SPV
com velocidade Global, pois nesta o ¢; € sempre nulo. Sendo assim os testes foram
conduzidos para o BPSO e PSO-SPV. Note que como estes parametros nao estao
relacionados ao VNS, as versdes do algoritmo com busca em vizinhanga nao foram

simuladas também.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos com diferentes configuragoes
dos parametros c¢; e c¢;. A diferenca de desempenho entre os parametros quando
comparado o maior € menor valor da Tabela é de aproximadamente 0,06% para
ambos algoritmos. Portanto, é possivel afirmar que em termos de eficiéncia espectral

média por usuario a escolha dos parametros ¢; e ¢, tem um impacto marginal no

Parametro Algoritmo
BPSO | PSO-SPV | PSO-SPVG
©=0,1/vmx=1 | 9,002676 | 9,019674 | 9,029547
®=0,25/vmax =1 | 9,003650 | 9,018344 | 9,030732
® = 0,50/ vmax = 1 | 9,003201 | 9,016561 | 9,025994
®=0,25/vmax = 1 | 9,003650 | 9,018344 | 9,030732
®=0,25/vmax =2 | 9,003343 | 9,017226 | 9,033911
®=0,50/ vimax =3 | 9,003671 | 9,019641 | 9,028396
®=0,50/vmax =4 | 9,003961 | 9,019206 | 9,028506

Tabela 8: Resultados para os testes do coeficiente inercial o, (resultados exibidos em
bps/Hz por usuario - os melhores resultados estao destacados em negrito)
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desempenho.
Parametros Algoritmos
c ) BPSO (bps/Hz) PSO-SPV (bps/Hz)
1 1 9,00396 9,01967
2 1 9,00407 9,01720
5 1 9,00352 9,01562
1 5 9,00350 9,02180

Tabela 9: Eficiéncia espectral média por usuario utilizando BPSO e PSO-SPV com
diferentes configuracoes de c¢; e c; em um cenario com K = 20 usuarios e célula de raio
R = 1000 metros.

Finalmente, para as versbes do PSO com VNS, foram conduzidos
experimentos com o objetivo de verificar o impacto da probabilidade de ocorréncia

do VNS no desempenho dos algoritmos.

Parametro Algoritmo
Fyns PSO-SPV-VNS PSO-SPVG-VNS
0,15 9,03017 9,038689
0,30 9,03489 9,041813
0,60 9,03821 9,044897
0,90 9,04148 9,045624

Tabela 10: Resultados das simulagoes rvns, valores exibidos em bps/Hz por usuario.

A Figura 18 apresenta os resultados das simulacdes para diferentes taxas
de execucao do VNS em termos de eficiéncia espectral média por usuario. Os
resultados corroboram que o VNS é capaz de melhorar os resultados de tal forma
gue quanto maior é o r,,, na tentativa de fugir do 6timo local, maior o € desempenho
dos algoritmos. Os resultados apresentados em conjunto com a analise de tempos
de execugao dos algoritmos apresentado na Figura 15 subsidiaram a decisao de
optar pelo uso do r,,; = 0,9 uma vez que o custo computacional da técnica VNS nao

incrementa de forma significativa o tempo de execucao do algoritmo.

Em suma, apos analisados os parametros @, vimax, ¢1, ¢2 € r 0S valores 6timos

para cada algoritmo sao apresentados na Tabela 11.

4.5 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS EM DIFERENTES CENARIOS

Nesta Secdao sdo apresentadas diferentes andlises a respeito das meta-

heuristicas aplicadas ao problema de alocagdo de sequéncias piloto: o impacto da
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Parametro VNS

PSO -SPVG VNS

PSO-SPV VNS

9,01 9,02 9,03 9,04 9,05 9,06
Eficiéncia espectral (bps/H )

©

Figura 18: Resultados do teste para encontrar o melhor parametro VNS em um cenario
com K = 20 usuarios por célula de raio R = 1000m.

qguantidade de usuarios no sistema (system loading) e o impacto do tamanho da
célula no desempenho dos algoritmos utilizando como métricas: eficiéncia espectral
média por usuario, fungcao de distribuicdo cumulativa (do inglés Cumulative Distribution
Function,CDF) da SINR em dB e eficiéncia espectral minima e maxima por usuario do

sistema.

Uma CDF conforme (Everitt e Skrondal 2010) é a probabilidade de que uma
variavel aleatoria seja menor que os valores informados, em outras palavras, cada
ponto da CDF € a probabilidade que um determinado ponto seja menor ou igual aquele
valor, isto é, se um ponto esta em zero dB e a curva esta em 80% isso representa
que a probabilidade da SINR ser menor que zero dB é 80%, representando um
resultado ruim, ou seja quanto mais a direita a curva estiver, melhor sera o resultado

apresentado.

Conforme ja mencionado no Capitulo 3, as simulagbes foram conduzidas
utiizando o software MATLAB o qual também foi utilizado para criar um

dataset disponivel publicamente em: https://github.com/evertonalex/


https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
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. Parametros Otimos
Algoritmo
w Vmax Cl (69) Vyns
BPSO 0,5 4 2 1 -
PSO-SPV 0,1 1 1 5 ]
PSO-SPVG 0,25 2 - 1 -
PSO-SPV-VNS 0,1 1 1 5 0,9
PSO-SPVG- 0,25 2 - 1 0,9
VNS

Tabela 11: Melhores parametros para as diferentes versoes do PSO obtidos por meio de
simulacao em um cenario com K = 20 usuarios por célula de R = 1000 metros de raio.

utfpr-ppgi-pilotcontamination.

A fim de iniciar a analise, foram realizadas simulacdes em cenarios com

diferentes raios de célula: R = 100m, R = 250m, R = 500m e R = 1.000m. A

Figura 19 apresenta uma CDF Empirica para os diferentes algoritmos nas diferentes

configuragées de raio com os parametros de K = 20 usuarios, nimero maximo de

iteracoes I = 50 e demais parametros conforme as Tabelas 5 e 6.

CDF Empirica - (K = 20) e I = Gay = 50
T T e

1,0 -
0,9 RA 7
RA, BPSO, GA GA
e PSO—SPF:/C?\(;SIS BPSO |
081 oA o PSO-SPV
PSO-SPVG VNS PSO-SPV VNS
07k (R=250m)—>> PSO-SPVG N
' RA, GA, PSO-SPVG VNS
PSO-SPVG VNS
(R=500m)
06 - RA, GA, BPSO 7
(R=1000m)
R PSO-SPV /VNS e PSO-SPVG (R=100m)
= o5k BPSO, PSO-SPV /VNS e PSO-SPVG (R=250m) il
S 4~ BPSO, PSO-SPV/UNS e PSO-SPVG (R=500m)
PSO-SPV/VNS e PSO-SPVG/VNS (R=1000m)
04+ .
Detalhe 1 Detalhe 2
0,3 - _
0,64916
0,48338
02k 0,64915 il
0,64914 0,48336
0,1 064913 0,48334 7
19 -18,95-18,9 236 23,7
O | | |
-100 -50 50 100 150 200
SINR(dB)

Figura 19: CDF Empirica pra diferentes tamanhos de células com K = 20 usuarios, G,.x =
50 iteragoes I = 50 iteracoes.

Como se pode observar, as 28 CDFs contidas na Figura 19 agrupam-se


https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
https://github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
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em dois conjuntos: uma curva iniciando-se na faixa de —50dB (curva vermelha) e
outra na faixa de —15dB (curva azul). A solucao mais simples para o problema, o
RA, tem sempre desempenho préxima da primeira CDF. E importante salientar neste
resultado o impacto da distancia para os diferentes algoritmos: o0 BPSO tem resultados
melhores nos cenarios com R =250 e 500 metros, 0 PSO-SPVG-VNS tem resultados
melhores em células de 1000 metros. Ja os demais algoritmos sao estaveis, isto é,
possuem CDFs préximas umas das outras independente da distancia: no caso do
GA os resultados sempre estao proximos a CDF que se inicia na faixa de —50dB,
enquanto PSO-SPV, PSO-SPV-VNS e PSO-SPVG estao sempre proximos a curva
azul da Figura 19.

Adicionalmente, as diferencas apontadas nos detalhes da Figura 19 mostram
que os algoritmos tem um desempenho muito préximo um do outro o que poderia
indicar que o sistema nao é limitado por interferéncia e sim pela perda de percurso
e sombreamento de cada usuario. A fim de estabelecer critérios melhores de
comparacao de desempenho dos diferentes algoritmos, sao apresentados na Tabela

12 a area sob a curva de cada uma das CDFs.

Area Sob a Curva

Algoritmo Cenario Valor
RA, BPSO and GA K =20 R=250m -20,6903
PSO-SPV K =20 R = 100m 26,9351
PSO-SPV VNS K =20 R =500m 26,9661
PSO-SPVG K =20 R =500m 26,9912
PSO-SPVG VNS K =20 R =250m 27,0692

Tabela 12: Area sob a curva dos melhores resultados dos algoritmos em analise do
tamanho do cenario (7 = 50)

Dada as limitagdes visuais existentes na Figura 19, é possivel analisar os
resultados por outra métrica: a area sob a curva. A Tabela 12 apresenta os melhores
resultados de area sob a curva das CDFs apresentadas na Figura 19. Note que
para diferentes raios de célula os melhores algoritmos se alternam, e.g. enquando
PSO-SPVG-VNS se destaca em células menores (R = 250m) o PSO-SPVG tem um
desempenho marginalmente melhor em células maiores (R = 500m). Outro resultado
importante é o fato do PSO-SPV apresentar o melhor desempenho nos menores

cenarios testados, i.e. R = 100m.
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Ainda sobre o impacto do tamanho da célula em cada um dos algoritmos,
propde-se analisar o desempenho por meio de outra figura de mérito: a eficiéncia
espectral maxima por usuario, cujos resultados sao apresentados na Tabela 13 e
correspondem a média das 1000 instancias do dataset. Note que no cenario onde
R = 1000 metros o desempenho em bps/Hz dos algoritmos baseados em PSO ¢, na
média, 119% maior do que o RA, GA e BPSO.

Eficiéncia espectral maxima por usuarios (em bps/H?z)
R=1000m | R=500m R =250m R =100m
RA, BPSO e GA 13,4015 12,9367 12,7704 13,1714

Parametros

PSO-SPV 29,3362 28,8354 28,7173 29,0950
PSO-SPV VNS 29,3362 28,9150 28,8393 29,0974
PSO-SPVG 29,3378 28,8825 28,7896 29,1499

PSO-SPVG VNS 29,3515 28,9445 28,7380 29,2260

Tabela 13: Eficiéncia espectral maxima por usuarios em diferentes tamanhos ce células.
Os melhores resultados estao marcados em negrito.

Embora os algoritmos apresentem desempenhos similares em termos de CDF
e eficiéncia espectral média, a diferenca em termos de eficiéncia espectral maxima por
usuario levou a analise da eficiéncia espectral minima por usuario. A depender dos
valores obtidos de eficiéncia espectral minima pode-se chegar a conclusdo quem em

alguns algoritmos os usuarios estariam, na pratica, desconectados do sistema.

Neste sentido, a Tabela 14 apresenta os valores numéricos da menor
eficiéncia espectral por usuario do sistema em termos de valores médios das 1000

instancias do dataset.

. Eficiéncia espectral minima por usuario (em bps/H?z)
Algoritmos R = 1000m R = 500m R =250m R = 100m
RA, BPSO e GA 7,56 x 1072 7,85 %107 7,90x 10> | 8,03x 107
PSO SPV 1,4143 1,4233 1,4142 1,4414
PSO SPV VNS 1,3762 1,4020 1,3858 1,3605
PSO SPVG 1,3897 1,4093 1,3782 1,3986
PSO SPVG VNS 1,3191 1,3561 1,3873 1,3424

Tabela 14: Eficiéncia espectral minima por usuario (K = 20) em diferentes tamanhos
células. Os melhores valores estao marcados em negrito.

Note que a diferenca entre os resultados dos algoritmos RA, BPSO e GA
foram marginais, portanto, os resultados foram agrupados para facilitar a leitura e

compreensdo. Nesta andlise surge o resultado mais significativo do ponto de vista
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numérico: o desempenho dos algoritmos baseados no PSO-SPV em termos de
eficiéncia espectral minima podem chegar a ser 1.795.000% maior do que os valores
para o RA, BPSO e GA.

Conjectura-se aqui que: como RA, BPSO e GA possuem uma eficiéncia
espectral minima meédia inferior a 1 bps/Hz, é possivel afirmar que na pratica o
usuario foi desligado do sistema, isto €, ele ndo consegue transmitir informacdes.
Sendo assim, PSO atrelado ao SPV nas suas diferentes versdes permite organizar
as sequéncias piloto de tal forma que todos usuarios do sistema estao efetivamente

transmitindo, enquanto nos demais algoritmos os usuarios estariam desligados.

O fato do desempenho dos algoritmos ser tao diferente, especialmente sob
a métrica de eficiéncia espectral minima por usuario, levou a uma segunda analise
sobre o impacto do numero de iteracées no desempenho. A Tabela 15 apresenta
os resultados para eficiéncia espectral minima por usuario no sistema sendo que os

valores dispostos sdo a média das 1000 instancias do dataset.

Note que as maiores diferencas apresentadas ainda representam um aumento
inferior a 2%. Além disto, embora a Tabela 15 demonstre que RA, BPSO e GA tiveram
o0 mesmo desempenho apesar da mudancga no numero de iteragdes, a diferenca média
no desempenho foi da ordem de 0,0013% quando o numero de iteracdes aumentou
de 50 para 100, corroborando mais uma vez para a conclusdo que o ganho de

desempenho é pequeno frente ao tempo de execugao necessario pra execucgao.

i Max. # de iteracoes (/) € (Gnax)
Algoritmo 50 100 500
RA 7,56 x 1077 | 7,56 x 107> | 7,56 x 107
BPSO 7,56 x 1073 | 7,56 x 107 | 7,56 x 107
GA 7,56 %1073 | 7,56 x 107> | 7,56 x 107
PSO-SPV 1,4143 1,4329 1,4246
PSO-SPV VNS 1,3762 1,3364 1,3239
PSO-SPVG 1,3897 1,3794 1,3956
PSO-SPVG VNS | 1,3191 1,3419 1,2982

Tabela 15: Eficiéncia espectral minima (bps/Hz) considerando K = 20 usuarios em
células de R = 1000 metros de raio.

A Ultima analise conduzida neste trabalho, trata do impacto do carregamento

de sistema (nUmero de usuarios) e avalia o desempenho em termos de eficiéncia
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espectral do usuario: maxima, média e minima. Outra figura de mérito utilizada na
analise é a CDF da SINR (dB) por usuario. A Figura 20 apresenta a CDF empirica para

diferentes cenarios de carregamento do sistema: K = 20, K = 40 e K = 60 usuarios.

CDF Empfrica - (K = 20/K = 40/K = 60), R = 1000m ¢ I = Gipux = 50
T T T 1

RA

GA

BPSO

PSO-SPV

0,8 - K=60—> PSO-SPV VNS
PSO-SPVG
PSO-SPVG VNS

K=40—>>

PSO-SPV/VNS
<€<—PSO-SPVG/VNS
K=20/K=40/K=60

BPSO
e GA

Detalhe k=20

Detalhe

0,266 e
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0,265

WA

0,1 0,39

21,28 21,3 -29,86 -29,855 -29,85

-100 -50 0 50 100 150 200
SINR(dB)

Figura 20: CDF Empirica para K = 20, K = 40 e K = 60 usuario com células de R = 1000m
de raio com o maximo de iterac6es configurados em 50 para todos os algoritmos.

Os resultados das simulagoes deixam claro que RA, BPSO e GA sofrem
um impacto no desempenho a medida que o carregamento do sistema aumenta
para 0 mesmo tamanho da célula. Entretanto a diferenca nao € percebida nos
demais algoritmos, o que significa que eles podem lidar com uma densidade de
usuarios melhor que os trés algoritmos anteriores. Numericamente, a CDF desloca-
se aproximadamente —11dB de K = 20 para K = 40 usuarios € —7dB quando a
comparagao € de K =40 para K = 60. Enquanto isso, para os algoritmos baseados no
PSO-SPV o deslocamento da CDF de K = 20 para K = 60 € inferior a 0, 1dB.

Analisando o impacto no carregamento do sistema em relacdo a eficiéncia
espectral maxima e minima sao apresentados os resultados sumarizados na Tabela

16 (maxima) e na Tabela 17 (minima).

Note na Tabela 16, que no sistema com K = 40 os resultados obtidos
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R Eficiéncia espectral maxima por usuarios (em bps/H?z)
Parametros =20 % — 40 X =60
RA, BPSO e GA 13,4015 11,9834 11,9672
PSO-SPV 29,3362 31,7357 34,0838
PSO-SPV-VNS 29,3362 31,7985 34,0927
PSO-SPVG 29,3378 31,7012 34,0214
PSO-SPVG-VNS 29,3515 31,7935 34,009

Tabela 16: Eficiéncia espectral maxima em diferentes carregamentos de sistema com
células de raio R = 1000m. Os melhores resultados estao marcados em negrito.

pelos algoritmos baseados em PSO-SPV sao 165% maiores que o desempenho dos
algoritmos RA, BPSO e GA. Ainda nesta tabela, quando o carregamento atinge K = 60
usuarios no sistema, o aumento de desempenho € 184%. Para os cenarios com
carregamento maior que K = 20 usuarios, 0 PSO-SPV-VNS apresentou 0os maiores
valores de eficiéncia espectral maxima por usuario, quando considerado a média entre
as 1000 instancias do dataset. Numericamente, a eficiéncia espectral média do melhor
usuario passou de 11,9 bps/Hz, no RA, para 34 bps/Hz utilizando PSO-SPV-VNS.

R Eficiéncia espectral minima por usuarios (em bps/Hz)
Parametros =20 X — 40 X — 60
RA, BPSO e GA 7,56 x 107 3,75 x 107° 6,42 x 1077
PSO-SPV 1,4143 1,0979 0,98732
PSO-SPV-VNS 1,3762 1,0775 0,95831
PSO-SPVG 1,3897 1,0798 0,95392
PSO-SPVG-VNS 1,3191 1,0579 0,92445

Tabela 17: Eficiéncia espectral minima para diferentes carregamentos de sistema com
células de raio R = 1000m. Os melhores resultados estao marcados em negrito.

Por fim, foram realizadas simulagcdes para examinar o ganho de desempenho
de eficiéncia espectral minima dos usuarios e os resultados sao apresentados na
Tabela 17. Observe que se comparados numericamente, o usuario com menor
eficiéncia espectral quando o PSO-SPV € usado para alocacdo de sequéncias, tem
um eficiéncia espectral, na média, 29.265.527% maior que no cenario com RA, quando
o carregamento do sistema é K = 40 usuarios. Adicionalmente, quando K = 60 o PSO-
SPV permite uma eficiéncia espectral minima 153.732.986% maior que o RA. Do ponto
de vista pratico o usudrio passa de uma eficiéncia espectral de 6,42x10~7 bps/Hz para
0,98 bps/Hz, i.e. no primeiro caso o usuario seria incapaz de transmitir com qualidade

de servico, ja no segundo, a transmissao é viavel.
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Sintetizando todos os ensaios discorridos até este ponto: fica claro que as
meta-heuristicas testadas sao divididas em dois grupos bastante distintos quanto ao
desempenho: grupo de baixo desempenho incluindo RA, BPSO e GA, enquanto outro
grupo de alto desempenho é composto por PSO-SPV, PSO-SPV VNS, PSO-SPV com
velocidade Global e PSO-SPV VNS com velocidade Global.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho abordou o problema da alocacdo de sequéncias pilotos em
sistemas Massive MIMO para redes 5G propondo soluciona-lo por meio de meta-
heuristicas evolucionarias. O problema de otimizagao apresentado busca maximizar

a eficiéncia espectral do sistema.

Foram empregados ao todos seis meta-heuristicas: GA, BPSO, PSO-SPV,
PSO-SPVG, PSO-SPV-VNS e PSO-SPVG-VNS. O dataset bem como os scripts de
cada uma dos algoritmos utilizados estao disponiveis publicamente no endereco:
github.com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination. Adicionalmente, foram
conduzidas simulacées e uma busca nao-exaustiva para verificar os parametros
otimos para cada uma das meta-heuristicas empregadas, sempre considerando
o aspecto da complexidade computacional dada a escasez de recursos nos

transceptores.

Os algoritmos utilizados foram analisados por meio de diferentes métricas:
a primeira foi a propria funcdo custo utilizada, a eficiéncia espectral. Mesmo com
todos os ajustes nos parametros, as solugdes obtidas, em linhas gerais, nao foram
capazes de obter grandes saltos de desempenho sendo que a média de aumento

quando comparado a alocacao aleatéria de sequéncias atingiu 1,15%.

Todavia, utilizando outras métricas, como a eficiéncia espectral maxima e
minima por usuario, foi possivel perceber a importancia da aplicagao de algoritmos
de otimizacao no problema de alocacao de sequéncia piloto. Em termos de eficiéncia
espectral maxima, a utilizagdo do PSO-SPVG-VNS obteve um aumento de 184% em

relacao ao RA.

Por outro lado, o PSO-SPV foi capaz de aumentar a eficiéncia espectral


github. com/evertonalex/utfpr-ppgi-pilotcontamination
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minima em 153.732.986% quando comparado ao RA. Na pratica, este resultado indicou
que utilizando algoritmos evolutivos para realizar a alocacao de sequéncias piloto pode
garantir que nenhum usuario do sistema esteja desligado ou operando em condicoes

abaixo da qualidade de servico esperada.

De forma geral, estas meta-heuristicas se mostraram solugoes candidatas
factiveis para o problema da alocagao de sequéncias piloto, uma vez que reduzem
o tempo de busca de uma solugao quando comparado, por exemplo, a uma busca
exaustiva e também pela melhora de desempenho quando comparado a algoritmos

triviais como a alocacéao aleatéria.

Sendo assim, esta dissertacdo contribui com a solucdo do problema

sumarizada nos seguintes pontos:
1. Desenvolvimento e compartilhamento publico de script e dataset utilizados para
obter os resultados sao publicos;

2. Otimizacao de parametros dos algoritmos para o problema foram avaliados e

testados sob diferentes condicoes;
3. Avaliacao e teste de seis abordagens heuristicas para o problema apresentando;

4. Simulacao de cenarios reais sob diferentes parametros para estabelecer o real

impacto na performance dos algoritmos e sistema em geral;
5. Apresentar uma solucao factivel para otimizar a performance geral de sistemas
baseados em Massive MIMO.
Como trabalhos futuros sdo sugeridos os seguintes tdpicos:
1. Utilizacao de outros algoritmos meta-heuristicos como o Differential Evolution
(DE), que possuem mecanismos similares as meta-heuristicas aqui abordadas;

2. Aplicar algoritmos baseados em redes neurais como Convolutional Neural
network (CNN) e Multilayer Perceptron (MLP) e comparar com outros resultados

na literatura utilizando redes neurais;
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3. Analisar o desempenho dos algoritmos apresentados neste trabalho no contexto
de femto-células e pico-células a fim de determinar em quais cenarios o sistema
€ totalmente limitado por interferéncia e em quais o sistema € limitado por

condicdes do canal;

4. Estender o problema para que a alocagdo de poténcia seja feita de forma
conjunta a alocacdo de sequéncias piloto e adaptar as meta-heuristicas

apresentadas e este novo problema;

5. Analisar o desempenho dos algoritmos discutidos neste trabalho em sistemas

com interferéncia intra-celular.
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