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RESUMO

Superficies refletoras inteligentes consistem em tecnologias emergentes para redes de tele-
comunicacbes além do 5G, sdo constituidas de elementos refletores passivos, sendo cada
um deles capaz de induzir, de forma independente, uma amplitude e mudancga de fase do
sinal incidente, permitindo reconfigurar de forma inteligente o ambiente de propagacdo. A
reflexao inteligente apresenta como um dos pilares a determinacao apropriada dos coeficientes
de reflexdo, que em implementacbes praticas assume valores discretos, para potencializar
os indicadores de desempenho. Contudo, o processo para obtengédo de valores otimizados
resulta em um problema de alta complexidade contornado através da implantagédo de médulos
de inteligéncia artificial, com abordagens que englobam o aprendizado por reforco e os
algoritmos genéticos, que possibilitam obter solucdes de alta qualidade para compor sistemas

de comunicagao sem fio de préximas geragoes.

Palavras-chave: superficies refletoras inteligentes; inteligéncia artificial; 6g.



ABSTRACT

Intelligent reflective surfaces consist of emerging technologies for telecommunications networks
beyond 5G. They are made of passive reflective elements, each of them are capable of
inducting, independently, an amplitude and a phase change of the incident signal, allowing
smart reconfiguration of the propagation environment. Intelligent reflection has one of its
foundations being the appropriate determination of the reflection coefficients, which in practical
implementations takes on discrete values, to potentialize performance indicators. However,
the process to obtain optimized values results in high complexity issues bypassed by the
implementation of artificial intelligence modules, with approaches that consist of reinforcement
learning and genetic algorithms, which make it possible to obtain high quality solutions to set

the ground for wireless communications systems of the next generations.

Keywords: intelligent reflecting surfaces; artificial intelligence; 6g.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de telecomunicacdes de quinta geracao estdo sendo implantados ao redor do
mundo. Contudo, tanto a academia (HUANG; MO; YUEN, 2020), quanto a industria (HUANG et
al., 2020), analisam com entusiasmo as necessidades e aplicagdes de sistemas de comunica-
cao além do 5G (B5G). Tal fato ocorre devido ao rapido desenvolvimento de varias aplicacdes
como inteligéncia artificial (1A), realidade virtual (VR) e Internet de tudo (loE), além de uma ten-
déncia de uma sociedade com sistemas de gerenciamento remoto e automatizado, que vem
gerando um enorme aumento no volume de trafego (MUMTAZ et al., 2017).

Sistemas de comunicacao sem fio esperados para as préximas geragdes devem suprir
requisitos superiores as redes de quinta geracao (TARIQ et al., 2020), como elevado nimero
de dispositivos conectados, conectividade global, baixa laténcia, eficiéncia energética e espec-
tral, alta confiabilidade e inteligéncia conectada com capacidade de aprendizado de maquina
(VISWANATHAN; MOGENSEN, 2020) (WU et al., 2021). Além de indicadores de performance
como banda ultralarga mével ubiqua (uUMUB), ultra-alta velocidade com comunicagdes de baixa
laténcia (UHSLLC), comunicagdo massiva do tipo maquina (mMTC) e densidade de dados ultra-
alta (uHDD) (LI; FEI; ZHANG, 2019).

O principal fator que interfere a confiabilidade de um canal de comunicagao sem fio € a
sua caracteristica estocastica, gerada pela interagao com o ambiente de propagacéao, seja ela
devido aos fenémenos de pequena ou larga escala, que provoca uma falta de confiabilidade ine-
rente. Na tentativa de reverter a influéncia do canal, sdo utilizados mecanismos sofisticados de
processamento de sinais, como protocolos de transmissao, modulagéo, codificagao e técnicas
de diversidade e formacao de feixe (ELMOSSALLAMY et al., 2020). No entanto, o controle do
canal é limitado, impactando diretamente a eficiéncia da comunicacéo e qualidade do servigo
(QoS).

Com o objetivo de aprimorar os sistemas de comunicagao sem fio, com foco no controle
do ambiente de propagacdo, uma nova tecnologia norteia o estado da arte de sistemas de sexta
geragao e é intitulada, dentre outras denominagdes, de superficie refletora inteligente (RIS).
Sua finalidade principal corresponde em alterar dinamicamente os canais sem fio, buscando
melhorar o desempenho da comunicacao através da reflexdo dos sinais incidentes.

As RISs sao superficies planas formadas por elementos refletores passivos de baixo
custo, sendo cada um deles capaz de induzir uma amplitude e mudanga de fase controlavel
e independente. A contribuicdo conjunta dos elementos refletores possibilita agregar um feixe
incidente disperso e irradiar feixes estreitos direcionados a regido de interesse.

Por meio da reflexdo inteligente, os sinais de radio podem ser refletidos nas diregbes
desejadas, permitindo a criacao de uma linha de visao virtual entre a estacao radio base (BS) e
o receptor, com o objetivo de contornar obstaculos, além de criar links suplementares, de modo
a aprimorar a classificacdo do canal, e incrementar o sinal incidente através de associag¢des
construtivas e suprimir interferéncias por meio de adigdes destrutivas (WU et al., 2021).
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Na perspectiva da eficiéncia energética, os elementos refletores presentes na RIS atuam
de forma passiva, sem exigir sofisticados métodos de processamento de sinais € nem novas
cadeias de transmissao de radiofrequéncia, sendo, portanto, operados com gasto energético
inferiores as antenas ativas. Além disso, a criagdo de uma linha de visao virtual proporciona
aumento na taxa de transferéncia de dados aumentando a eficiéncia espectral (LIU et al., 2021).

Devido as suas dimensodes reduzidas e leveza, as RIS podem ser facilmente implanta-
das em diversas estruturas de forma transparente (WU et al., 2021). Além disso, podem ser
integradas nas arquiteturas de telecomunicagbes atuais devido a sua compatibilidade com os
padrdes de hardware existente (LIU et al., 2021).

As superficies refletoras inteligentes sao vistas como uma tecnologia promissora ca-
paz de reconfigurar o ambiente de propagacao sem fio via reflexdao controlada (HUANG et al.,
2018), modificando proativamente o canal sem fio e oferecendo um novo grau de liberdade para
aprimorar o desempenho da comunicagao.

As superficies refletoras inteligentes deram origem ao conceito emergente de ambiente
de radio inteligente, que consiste em uma rede sem fio onde o ambiente de propagacao &
reconfiguravel por software desempenhando um papel ativo na transferéncia e processamento
de informagbes (ZAPPONE; RENZO; DEBBAH, 2019). Ambientes com o uso massivo de RISs
sdo programaveis, deixando de ser um componente incontrolavel do sistema e passando a
representar uma variavel a ser otimizada (ELMOSSALLAMY et al., 2020).

As reflexdes passivas precisam ser devidamente projetadas para assegurar o foco co-
operativo, exigindo valores otimizados para os parametros da RIS, em um amplo espaco de
busca, de modo a assegurar métricas elevadas de desempenho. Como forma de contornar a
complexidade imposta, arquiteturas de sistemas de comunicacao com superficies refletoras po-
dem ser estruturados com médulos de IA para fornecer solugdes promissoras para configuracao
dos coeficientes de reflexao (JIAN et al., 2022).

Técnicas de |A, mais especificamente no campo do aprendizado de maquina (ML), apre-
sentam grande relevancia em comunicacao sem fio, especialmente quando aplicadas em RISs
(FAISAL; CHOI, 2022). Sua aplicagao, por meio do aprendizado por refor¢co (RL), permite ma-
ximizar de forma iterativa uma funcao objetivo através da distribuicdo de recompensas que
medem o desempenho de uma acéao.

Uma abordagem alternativa de IA corresponde aos algoritmos genéticos, que pertencem
a classe de métodos metaheuristicos de otimizagao biologicamente inspirados. Sao baseados
em populagao e utilizam os principios da sele¢ao natural, por meio de operadores genéticos,
para explorar eficientemente o espaco de busca (WU et al., 2011).

A comparacgdo entre diversas vertentes de IA, que apresentam procedimentos metodo-
I6gicos diferentes, permite uma analise mais precisa acerca do comportamento e desempenho
dos algoritmos de otimizacao na determinacdo dos coeficientes de reflexdao étimos requeridos
para redes B5G.
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1.1 Motivacao

Sistemas de comunicacdo sem fio de geracdes futuras exigem mudltiplas abordagens
para que sejam assegurados os requisitos de qualidade e conectividade. Na perspectiva das
superficies refletoras inteligentes, uma das variaveis a ser otimizada consiste no coeficiente de
reflexdo, que deve ser ajustado de modo a obter um valor étimo que aprimore a comunicagao
sem fio.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo Geral

Modelar e implementar um sistema de comunica¢cdo sem fio, considerando modelos
consolidados de canal, com a presenca de superficie refletora inteligente, visando determinar
os coeficientes de reflexao por meio de técnicas de inteligéncia artificial.

1.2.2 Objetivos Especificos

» Modelagem realista de ambientes de propagagao sem fio auxiliados por RIS.

» Estudo e andlise de aplicabilidade de técnicas de IA, baseadas em metaheuristicas e

aprendizado de maquina, em sistemas de telecomunicagoes.

» Simulagdo computacional e analise de desempenho de sistemas de comunicagao sem
fio assistidos por superficies refletoras inteligentes, com os coeficientes de reflexao
proveniente de algoritmos de IA.

» Reconhecimento de variagbes de desempenho mediante a alteragao de parametros
associados a RIS e aos métodos de otimizagao.

1.3 Justificativa

As superficies refletoras inteligentes constituem um novo paradigma para tornar o ambi-
ente de propagacao sem fio uma entidade reprogramavel e permitem, por meio de da implan-
tacdo massiva, tornar o canal uma variavel que pode ser potencializada no sistema. Atrelar seu
potencial com as técnicas de inteligéncia artificial, através da obtencao do coeficientes de re-
flexdao étimos, possibilita superar desafios associados ao ambiente de propagagao e contribuir
para atender os requisitos fundamentais para sistemas futuros de comunicac¢ao sem fio.
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1.4 Estado da arte

Superficies refletoras inteligentes, que também podem receber as denominacoes de In-
telligent Wall (SUBRT; PECHAC, 2012), smart reflectarray (TAN et al., 2018), reconfigurable
metasurface/intelligent surface (RENZO et al., 2019) (BASAR et al., 2019), large intelligent sur-
face/antennas (LIANG et al., 2019)(LISA) e RFocus (ARUN; BALAKRISHNAN, 2019), sao con-
sideradas tecnologias promissoras para ambientes de comunicacao de sexta geracao (BASAR,
2021) (MATTHIESEN et al., 2020) (HUANG; ZHENG; ZHANG, 2021) e apresentam grande po-
tencial em canais ponto a ponto (TAN et al., 2018) (WU; ZHANG, 2018) (WANG et al., 2020) (BA-
SAR, 2019), canais de transmissao em downlink (HUANG et al., 2018) (HUANG et al., 2018a)
(GUO et al., 2019) e canais em uplink (CAO et al., 2021) (ZHENG; YOU; ZHANG, 2020) (HUA;
SHI, 2019) (JIANG; SHI, 2019).

A obtencgao de solugdes 6timas para os valores dos coeficientes de reflexao, por meio
da otimizacao da relagao sinal-ruido, pode ser realizada por métodos baseados em penalidades
(WU; ZHANG, 2020b), aproximacao convexa sucessiva (WU; ZHANG, 2019b) (YANG et al.,
2020), otimizacdo de variedade (YU; XU; SCHOBER, 2020), relaxamento semidefinido com
randomizacdo Gaussiana (WU; ZHANG, 2019a), otimizacao alternada (WU; ZHANG, 2020a),
além de aprendizado por reforgo profundo (FENG et al., 2020).
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2 AMBIENTE SEM FIO RECONFIGURAVEL POR SOFTWARE

O ambiente de propagagao apresenta a maior fonte de incerteza durante o processo
de comunicagdo sem fio. As técnicas de processamento de sinais, através do entendimento
e modelagem dos fendmenos fisicos envolvidos, buscam reverter o efeito do canal. Todavia,
o controle do canal é limitado, de modo que o uso de superficies refletoras inteligentes, com
projeto de hardware e programacao de software adequados, fornecem a possibilidade de moldar

e controlar o ambiente sem fio.

2.1 Fenomenos fisicos

A interacdo com o ambiente de propagacdo, devido ao grande nimero de processos
aleatdrios associados, acarreta em um modelo de canal predominantemente probabilistico que
impacta diretamente a poténcia recebida no usuario. Desse modo, de acordo com o teorema do
limite central, a distribuicdo normalizada da soma de variaveis aleatérias independentes avancga
em direcao de uma distribuicdo gaussiana conforme o niumero de variaveis aumenta, indepen-
dentemente das distribuigbes individuais. Dessa forma, a poténcia recebida, devido ao compor-
tamento do canal, pode ser representada por uma parcela deterministica e outra estocastica,
relacionada com distribuicbes de probabilidade gaussianas.

As variacdes na poténcia média estao associadas a fenGmenos de larga escala, ja que
sao observados em ordens superiores a do comprimento de onda. Sao, em parte, decorrentes
de fatores relacionados a perda de percurso, que representa a perda de intensidade natural e
gradual a medida que uma onda eletromagnética se propaga. Quando a variagdo da poténcia
média estd associada a presenga de bloqueios fisicos que geram a obstrucao do sinal, o efeito
recebe o nome de sombreamento ou desvanecimento lento. A modelagem do sombreamento
€ realizada através de uma variavel aleatéria cujo logaritmo é normalmente distribuido, obede-
cendo o teorema do limite central no dominio logaritmico, que esta associado ao produto de
variaveis aleatorias positivas.

Os fendmenos de pequena escala, também denominados de desvanecimento rapido,
estdo atrelados a flutuagbes na poténcia instantdnea e sdo gerados pela sobreposicao de di-
versas frentes de onda que geram adigdes construtivas e destrutivas no sinal do receptor. Cada
um dos sinais atrasados apresentam diferentes ganhos de amplitude e fase e estao associados
a presenca de superficies refletoras e espalhadoras que geram multipercursos de propagacao
ao sinal.

A distorcao multipercurso é representada, em analises de sistemas de comunicacoes,
como sendo o coeficiente de canal, que denota uma variavel aleatoria de distribuicdo gaussiana
com efeito multiplicativo ao sinal transmitido. Seu cendrio mais hostil, descrito por baixos valores,
€ denominado de desvanecimento profundo.
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A distribuicao de probabilidade adotada para a distorcdo multipercurso varia de acordo
com o cenario, sendo o fator predominante a presencga, ou ndo, de uma componente de linha de
visada entre emissor e receptor. O desvanecimento de Rice consiste em um modelo estatistico
para modelar um ambiente de propagacao de um sinal de radio e assume que a magnitude de
um sinal transmitido desvanece de acordo com uma distribuicdo de Rice, sendo destinado para
situagdes em que ha linha de visao (LOS) entre o emissor e o0 receptor majoritaria as demais
reflexdes multipercurso. Enquanto o modelo de Rayleigh é adequado para cenarios sem linha
de visdo (NLOS) entre emissor e receptor, sendo, portanto, um caso especifico da distribuicao
de Rice.

Ao ser transmitido pelo canal sem fio, o sinal sofre um processo de distorcdo causado
pela adicdo de uma componente aleatéria denominada de ruido, decorrente de diversos fené-
menos fisicos de natureza estocastica, de modo a retornar ao teorema do limite central (HAY-
KIN; MOHER, 2011). Logo, em sistemas de comunicagao, a modelagem do ruido é tipicamente
feita por meio do ruido idealizado denotado como additive white Gaussian noise (AWGN) que
ndo pode ser filtrado na banda do sinal e apresenta densidade espectral de poténcia inde-
pendente de frequéncia, de modo que todos os atrasos fora da origem apresentam fungao de
autocorrelacao nula (AGUIRRE, 2007).

2.2 Processamento de sinais

A partir da segunda geracao de sistemas de telecomunicagdes, o processo de comuni-
cacao é realizado de modo digital (GUPTA; JHA, 2015) devido as suas vantagens como robus-
tez, confiabilidade, seguranca, eficiéncia e facilidade de integracdo, a um custo de aumento de
complexidade. Atualmente, os sistemas de comunicacao digital podem ser projetados de ma-
neira economicamente viaveis, gragas aos continuos melhoramentos em circuitos integrados
(HAYKIN; MOHER, 2011), indicando que as redes futuras estudadas de comunicacdes sem fio
permanecem adotando como padréo o sistema digital.

Nos sistemas de comunicagdo digital, os bits de informacédo séo codificados em um
diagrama de constelagédo por meio do processo de modulacdo. O conjunto de estados possiveis
representa a ordem de modulacao e cada um dos elementos corresponde a um simbolo. Ordens
de modulacdo mais elevadas permitem maiores taxas de dados. Em contrapartida, ocorre a
reducdo da regido de decisdo atrelada a cada simbolo, tornando o esquema de transmissao
mais suscetivel a ruidos. Desse modo, grandes constelacdes sdo recomendadas para cenarios
onde a razao entre a poténcia do sinal e a poténcia do ruido sao elevadas.

Os simbolos modulados sofrem distorcao ao se propagar pelo canal sem fio. Em canais
reversos, ou de uplink, o processo de compensacao das alteragdes no sinal é realizado medi-
ante técnicas de deteccao de dados. Enquanto para canais diretos, ou de downlink, a estratégia
de transmissao engloba a pré-equalizacdo do canal de modo a reverter a interferéncia antes
mesmo delas ocorrerem.
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Em conjunto com as técnicas de modulacgéao, as estratégias de diversidade espacial bus-
cam mitigar as distor¢cdes do canal através da utilizagdo de arranjos de antenas distribuidos de
forma espacada, com o objetivo de aproveitar a caracteristica multipercurso do canal sem fio.
Sendo assim, com 0 aumento do nimero de antenas, ou ordem de diversidade, a probabilidade
dos elementos de antena enfrentarem um cenario de desvanecimento profundo de forma simul-
tAnea diminui. Essencialmente, quanto maior o nimero de antenas, maior o nimero de graus
de liberdade que o canal de propagacao pode oferecer, aprimorando o desempenho em termos
de taxa de dados e confiabilidade do link.

A associacao dos sinais de diversas antenas pode ser realizada por meio do beamfor-
ming, visando a transmissao de sinal direcional através dos elementos de antenas, de modo a
obter interferéncia construtiva em sinais de angulos de fase especificos e destrutiva em outros.
A técnica consiste em um formador de feixe controlando a fase e amplitude do sinal de cada
antena, gerando um feixe estreito e direcional na frente de onda, de acordo com a Figura 1.

Figura 1 — Formacao de feixe

Elementos de antena

Fonte: Autoria propria (2022).

A pré-codificacdo consiste em uma generalizacdo do beamforming para suportar uma
transmissdo multicamadas em comunicacao sem fio multiantenas. Na formagéao do feixe, ocorre
uma transmissao, com ponderagao apropriada de fase e ganho a partir do conhecimento de
canal, buscando, de forma concorrente, a maximizar a relacao entre a poténcia do sinal e do
ruido no receptor ou suprimir interferéncias.

O processo de formacao de feixe depende das informagdes acerca do modo como um
sinal se propaga do transmissor para o receptor, que é descrito pelas informacdes de estado do
canal (CSI) e representam os efeitos associados de espalhamento, desvanecimento e redugéo
da poténcia proporcional a distancia. Por meio das informag6es de estado do canal € possivel
adaptar as transmissbes as condicoes atuais do ambiente de propagacao, que é ferramenta
essencial para comunicacdo ultraconfidvel, com alta taxa de dados, em sistemas multiantenas.

A estimativa de CSI é realizada no receptor e, geralmente, quantizada e realimentada no
transmissor, sendo sua aquisicao praticamente limitada pela velocidade em que as condicbes
do canal variam no tempo. A projecdo do conhecimento de canal apresenta uma abordagem
denominada de sequéncia piloto, onde um sinal conhecido é transmitido e o estado do canal é
estimado comparando o sinal transmitido e recebido (GUPTA; JHA, 2015).
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2.3 Fundamentos de superficies refletoras

2.3.1 Aplicagbes

Superficies refletoras inteligentes, de modo geral, corresponde em superficies planas
com um elevado numero de elementos refletores passivos, sendo cada um deles capaz de in-
duzir uma mudanc¢a de amplitude e fase no sinal incidente de modo independente, possibilitando
amplificagcao do sinal de interesse, por meio de interferéncia construtiva, e atenuagéo de sinais
indesejados, através de interferéncias destrutivas.

Nos padrfes atuais dos sistemas de telecomunicagdes, as ondas eletromagnéticas se
propagam por meio do canal sem fio sujeita aos seus efeitos e distor¢cdes. Em sistemas B5G é
esperado, por meio do emprego de RIS implantadas densamente, que o canal sem fio seja um
componente a ser otimizado, moldado e, pelo menos de forma parcial, controlado através da
reflexao inteligente (RENZO; DANUFANE; TRETYAKQV, 2022).

Suas aplicacoes, de acordo com a Figura 2, se estendem a criagdo de uma linha de
visdo virtual entre a estacao radio base e o terminal, com o objetivo de contornar obstaculos,
permitindo ainda a criacao de novos caminhos de propagacgao refinando as estatisticas no canal
e convertendo um canal com desvanecimento rapido em lento ou com distribuigdo de Rayleigh
em Rice (WU et al., 2021).

Figura 2 — Principais aplicacées.
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Fonte: Autoria propria (2022).

A RISs atua como um coletor de ondas que permite alterar o campo eletromagnético de
forma personalizavel, agregando um conjunto de sinais incidentes dispersos espacialmente e
realizando o redirecionamento como um feixe estreito e direcionado através da escolha correta
nos deslocamentos de fase.
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O padrao de interferéncia da RIS pode ser utilizado para aprimorar a seguranga da
camada fisica da rede, ja que devido a natureza broadcast da transmissado sem fio, o sinal
esta sujeito a ataques que atentam contra a confidencialidade das informacgdes. O processo é
realizado deteriorando o sinal em uma dire¢do nao desejada por meio de interacbes destrutivas,
oferecendo uma alternativa as técnicas de ruidos artificiais e complexos protocolos de troca de
chaves (CUI; ZHANG; ZHANG, 2019).

A criacdo de linhas de visao virtuais entre emissor e receptor, por meio de superficies
inteligentes, promove a extensédo da area de cobertura, caracteristica essa que pode ser ex-
tremamente Util para as promissoras ondas milimétricas (mnmWAVE) e ondas submilimétricas
(LIASKOS et al., 2018a), que oferecem taxas de transferéncia de dados sem precedentes e
minimizacao do tamanhos de dispositivos. Em contrapartida, sédo altamente suscetiveis a blo-
queios, por conta da absor¢éo, desvanecimento multipercurso e deslocamento Doppler, sendo
seu uso sem RIS limitado a curtas distancias (AKYILDIZ et al., 2016).

Ao compensar a perda de caminho em longas distancias e criando uma linha de visdo
virtual, as RISs possibilitam o aumento da taxa de dados, especialmente quando o link direto
esta intensamente blogueado, resultando em maior eficiéncia espectral que corresponde a uma
das premissas de sistemas B5G (LIU et al., 2021).

Na perspectiva do consumo de energia, a RIS apresenta capacidade de incrementar o
sinal de incidente sem nenhum amplificador de poténcia ou cadeia de radiofrequéncia e sem
aplicar métodos de processamento de sinais como amplificacao, filiragem ou mixagem, sendo
sua capacidade de moldar as ondas de radio incidentes decorrente apenas do projeto adequado
dos deslocamentos de fase aplicados por cada elemento refletor. Além disso, pode ser alimen-
tada com modulos de coleta de energia, resultando em um elemento neutro para o sistema
elétrico (JIAN et al., 2022).

A integracdo de RIS na estrutura de redes de comunicagao sem fio permite uma arqui-
tetura hibrida com elementos ativos e passivos trabalhando em conjunto de forma inteligente,
0 que gera uma reducdo no custo de implantacdo, ja que os elementos passivos sdo mais
acessiveis que os equivalentes ativos.

As redes sem fio auxiliadas por RIS, ainda, sdo compativeis com os padrdes e hard-
ware das redes sem fio existentes (LIU et al., 2021) e apresentam operacao full duplex sem
autointerferéncia significativa ou aumento do nivel de ruido (JIAN et al., 2022).

Devido aos seus elementos de baixo custo, baixo consumo energético, baixas dimen-
soes e leveza, as RIS podem ser facilmente implantadas de forma massiva em redes de co-
municacao nas mais diversas localidades (HUANG et al., 2018b) (LIU et al., 2021) e de forma
transparente a outros sistemas de fio (WU et al., 2021).
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2.3.2 Arquitetura de Hardware

A maneira mais simples para implementar uma RIS é utilizar uma matriz refletora pas-
siva cuja terminacdo de antena dos elementos pode ser controlada eletronicamente para re-
trodifusdo e mudanca de fase, de modo que cada elemento apresente controle muito limitado
nas ondas eletromagnéticas. Contudo, um namero consideravel de elementos refletores permite
manipular de forma eficaz a onda incidente (ELMOSSALLAMY et al., 2020).

Uma implementacao mais sofisticada da RIS pode ser realizada por meio de metassu-
perficies - que consistem em uma forma plana de materiais sintéticos com propriedades ele-
tromagnéticas nao encontradas em materiais naturais - que permitem a reflexao inteligente da
onda. Nessa arquitetura, cada elemento refletor atua como uma Unica matriz de reflexdo (WU,;
ZHANG, 2020c).

A arquitetura tipica de uma RIS apresenta dimenséao transversal muito superior a es-
pessura, sendo representada, muitas vezes, por um modelo bidimensional (CHEN et al., 2022),
sendo sua estrutura de hardware, descrita na Figura 3, composta por trés camadas associadas
a um controlador externo (WU et al., 2021).

Figura 3 — Arquitetura tipica.
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Fonte: Autoria propria (2022).

BS

A camada mais externa apresenta um conjunto de patches metalicos reconfiguraveis
impressos, sob um substrato dielétrico, atuando diretamente nos sinais incidentes. A camada
intermediaria é composta por uma placa de cobre para minimizar o vazamento de energia du-
rante o processo de reflexdo. Enquanto a camada mais interna equivale a uma placa de circuito
de controle responsavel por excitar os elementos refletores, de modo a ajustar as amplitudes de
reflexdo e deslocamento de fase em tempo real.

A adaptagao de reflexao € acionada e determinada por um controlador inteligente co-
nectado a RIS. Um cenério usual prevé os coeficientes de reflexao calculados na estagao radio
base e enviados ao controlador por meio de uma conexao de feedback dedicado, que pode
ocorrer por meio de backhaul ou link sem fio de controle de baixa taxa de dados (JIAN et al.,
2022).
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O ajuste de reflexao dindmico é limitado temporalmente pela velocidade de resposta do
dispositivo, sendo muito inferior ao tempo de um bloco de coeréncia de canal tipico (LIU et al.,
2021), tornando valida a readequacao dos coeficientes de reflexdo com base na resposta de
desempenho do usuario.

Uma caracteristica peculiar da RIS é a sua reflexdo anémala, decorrente da divergéncia
entre o angulo do sinal incidente e do sinal refletido, diferentemente da lei de Snell-Descartes,
onde os angulos sao equivalentes. As metodologias conhecidas do calculo da reflexao de re-
fletores andmalos de tamanho finito sdo baseadas na suposi¢cdo de que o campo refletido é
igual ao campo incidente com o deslocamento de fase projetado, enquanto modelos mais avan-
cados acrescentam a correcdo de amplitude do campo com base na conservagao de energia
(DIAZ-RUBIO; TCVETKOVA; TRETYAKOV, 2021).

A reflexao, proveniente da RIS, pode ser idealizada por meio de atuagbes mecanicas,
materiais funcionais, ajustes térmicos ou por meio de dispositivos eletrénicos. A abordagem que
utiliza dispositivos eletrénicos é a mais adotada devido as suas vantagens no quesito de tempo
de resposta, perda de reflexdo, consumo energético e custo de hardware.

Um projeto usual e promissor, por ser altamente escalavel, corresponde em controlar os
comutadores com um arranjo de diodos (LIASKOS et al., 2018b), seja do tipo positivos intrin-
secos negativos (PIN) ou varactor, permitindo o0 comando do estado de comutagdo mediante a
definicao de um valor de tensao de polarizagao (CHEN et al., 2022).

Além de ajustar a mudanca de fase, o controle adicional da amplitude de reflexdo de
cada elemento refletor fornece mais flexibilidade na remodela¢do do sinal refletido para alcan-
¢ar os objetivos da comunicagao auxiliada por RIS de forma eficaz. O ajuste de amplitude é
realizado comumente por meio da alteracao da resisténcia de cada elemento, dissipando uma
parte da energia na forma de calor (WU et al., 2021).

Em projetos ideais, a variagdo de amplitude é realizada de forma independente ao con-
trole nos desvios de fase. No entanto, o controle do coeficiente reflexdo em implementacoes
reais pode gerar uma resposta de amplitude e de fase acoplada de forma nao linear, resultando
na dependéncia entre ambas as variaveis (WU et al., 2021).

Outra limitagcao associada é o numero finito de valores de coeficientes de reflexao em
projetos préaticos de RIS, que resulta em valores discretos para os desvios de fase e mudangas
de amplitude relacionados a quantidade de bits de controle. Em geral, para um dado nimero de
bits de controle, a coordenacdo unicamente dos deslocamentos de fase esta associado a um
maior custo e melhor desempenho, enquanto a manipulagédo exclusiva das mudancas de fase
gera um menor custo e desempenho reduzido.



27

3 MODELO DE SISTEMA

3.1 Sinal da superficie refletora inteligente e modelo de canal

Considerando a comunicacao Single-Input Single-Output (SISO), em downlink, assistida
por uma superficie refletora inteligente, com um numero N de elementos refletores passivos,
sendo cada um deles representado por n, com n € {1,... ,N}. O sistema apresenta banda
estreita e com canais de desvanecimento plano, de modo que todas as componentes espectrais
sejam atenuadas uniformemente, enquanto o sinal transmitido é denotado por m(t) = z(t)w,
com z(t) representando o sinal de informagéo e w o coeficiente de precodificagao.

Os coeficientes de larga escala sdo descritos como o quociente entre uma variavel log-
normal [, que denota o sombreamento, e a distancia associada, denotada por d, elevado ao
coeficiente de perda de percurso v, conforme a equagéo:

o
G

Os coeficientes de pequena escala correspondem a uma variavel aleatéria do tipo nor-

p (1)

mal complexa, descrita por n = 7,4 71;. Desse modo, o coeficiente genérico de canal complexo
€ descrito como sendo:

€ =+/pn (2)

Os coeficientes de canal complexo entre a BS e a RIS podem ser representados por
alme‘]&vn, sendo a; ,, a atenuacéo de amplitude, que equivale ao médulo de ¢, e -; ,, 0 desvio
de fase do canal, que corresponde a fase de e.

Sendo assim, os coeficientes de canal intermediados pela RIS estdo associados as
perdas de poténcia descritas pelo modelo de perda de caminho de distancia do produto:

PLyy (3)

Onde PL,, denota a perda de poténcia, d;, a distancia entre a BS e o n elemento
da RIS e d;, a distancia entre cada elemento refletor da RIS e o terminal. Sendo v; e e 72
os coeficiente de perda de percurso entre a BS e a RIS e o entre a RIS e o usuario, de forma
respectiva.

Com f,. representando a frequéncia da portadora, o sinal em banda passante que atinge
o n elemento refletor da RIS é definido como:

yln,n(t) g Re {Oane_]gl,nm(t)e]QWfCt} ) (4)
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Considerando a atenuagdo de amplitude induzida pela RIS, descrita por 3, € [0,1], o
atraso decorrente do processo de reflexao pela superficie, representado como ¢, € [0,1/f.] e
que m(t) = m(t —t,), ao passo que t, < 1/f. < 1/BW , com BW denotando a largura de
banda, o sinal refletido pelo n elemento da RIS é dado por:

Youtn (t) =Bnlinn(t — ta)
=Re {/BnOALnefjgl,nm(t _ ta)ej27rfc(t7ta)}

~Re { [ﬁne’ﬂ%Ozl,ne’ﬁl*”m(t)} eﬂ“fet} (5)

Assumindo que o desvio de fase induzido pela RIS —6/, £ _9onf.t, e que a igualdade

expressa em em (a) é decorrente da periodicidade do desvio de fase, o sinal refletido em banda
base consiste em:

Sout,n(t) = Bne_jeésin,n(t) (a:) ﬁnejensin,n<t)7 (6)

Com Ckg}ne_]&’n representando o coeficiente complexo entre a RIS e o receptor, o sinal

em banda passante refletido pelo n elemento refletor recebido no receptor é descrito por:
Yrn(t) = Re { [arne 0 8,6 g e 2mm(t)] 2ot ] (7)

Assumindo que o coeficiente de canalentreaBSeaRISé i), = oy e % enquanto
o coeficiente de canal entre a RIS e o terminal é denotado por g, = g, 72", O modelo de
sinal correspondente em banda base é denotado como sendo:

Yn(t) = Bue" B gnm(t). (8)

Considerando que ndo h& acoplamento entre os sinais de reflexdo dos elementos refle-
tores vizinhos e, devido a perda consideravel de caminho, as reflexdes de segunda ordem em
diante sdo desprezadas, o sinal recebido consiste na superposicao dos sinais refletidos pelos
N elementos refletores passivos da superficies refletora inteligente:

N
y(t) = (Z 5n€ﬂ’”hif,ngn> m(t) = h;'©gm(t), (9)
n=1

H .

Sendo h’r = [h:,h T 7hi,N]’ g = [917 T 7gN]T e® = dlag(ﬁl €j917 T 76]\76]9]\7)'
A partir do modelo de reflexdo da RIS, com Pgg sendo a poténcia transmitida, z o ruido
gaussiano aditivo branco, com média zero e variancia o2, e h}; o canal entre a BS e o terminal,

o sinal recebido no usuério é expresso como:

y= (hf@g + hj))zw+/ Pps + z, (10)
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A relagédo sinal-ruido (SNR) vista a partir do usuério é descrita como:

Pyslu(h!'©g + )

0-2
 Paslwlhi + X, b B g
_ = |

SNR =

(11)
Que apresenta valor maximo através da otimizacao do feixe de reflexdo passiva da su-
perficie refletora:

2
(12)

N
Z h’:,ngnﬂnejen + hrl
n=1

P1):
(P1) rg%x

st.0<6,<2r, n=1,---,N,

Ogﬂngla TL:L"‘,N,

Sendo 6 = [917' o 70N]T eﬁ = [/61)' o JBN]T'
Considerando ¢,, ¥,, € ( como sendo as fases de h;, g, e h};, respectivamente. Os
deslocamentos 6timos de fase para um cenario SISO apresentam solucéo fechada, para 3 > 0,

descritas como:

en:mOd[C_((bn—i_wn)aQﬂ_L n:17 7N7 (13)

As solugdes 6timas para os desvios de fase necessitam de conhecimento de todos os
canais envolvidos e independem de 3. Sendo assim, as mudancas de fase induzidas pela RIS
devem alinhar todos os sinais incidentes com o sinal de link direto com o objetivo de uma
combinagdo coerente entre os coeficientes de canais complexo 1), g,, e h}.

Ao substituir os valores 6timos, o problema é reduzido a:

N
(P2): max |3 [rnllgn] B + [ (14)
n=1
st.0<3, <1, n=1,---,N.

Desse modo as solugdes 6timas sdo obtidas através de uma atenuagao de amplitude
unitaria 5, = 1, Vn.
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3.2 Sistema MISO auxiliado por IRS

Para um sistema, em downlink, de usuario Unico, Multiple-Input Single-Output (MISO),
com M antenas na BS e uma Unica no receptor, o sinal recebido no usuario, adotando h, €
CMxX1 G e CN*M p, ¢ CN*! g w € CM*!, é descrito por:

y = (h?OG + h!\xw\/P, + z, (15)
Desse modo, a relacao sinal-ruido recebida pode ser denotada como sendo:

_ Pps|(h,"OG + hy )w|’

2

SNR

(16)
o
Enquanto a taxa maxima alcancavel, que descreve a capacidade do canal, para uma

largura de banda unitaria, € descrita como sendo:

r =logy(1+ SNR) (17)

O vetor de formacao de feixe de transmissao e recepgao precisa ser otimizado em con-
junto com o beamforming passivo da RIS para maximizar a SNR no usuario. Considerando que
nao ha atenuagdes de amplitude na RIS, tal que 5, = 1, Vn, o problema de otimizagcao é dado
por:

(P3): max |(RTOG + hw|? (18)
s.t. [Jw|]* < P,

st.0<6,<27, n=1,--- N,

Desse modo, quando o link direto entre a BS e usuario apresentar maior desempenho, é
favoravel que o feixe de transmissao seja direcionado diretamente para o terminal, enquanto no
caso de o link direto apresentar blogueio severo, o feixe deve ser orientado em direcdo a RIS,
de modo a amplificar o ganho cooperativo.

O problema de otimizagdo da SNR é nado convexo devido a ndo concavidade de sua
funcdo em relagdo ao vetor de precodificaldo w e os deslocamentos de fase 8. O acoplamento
entre as variaveis de otimizacao do beamforming ativo e passivo, proveniente da RIS, esta entre

as principais dificuldades da otimizag¢édo conjunta.
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Ao fixar uma das variaveis acopladas, o problema é reduzido para uma abordagem de
otimizagdo alternada, que consiste em otimizar cada uma das variaveis, de forma intercalada
até o processo de convergéncia.

Para uma matriz de deslocamento de fase qualquer e fixa, a solu¢do do beamforming

ativo étima é dada pela relacao de transmissao maxima (MRT):

(oG + nihH1
=/ P, L ) 19
WMRT BS ||h7{{@G+h§I|| (19)

Substituindo a relagdo de transmissao maxima e reduzindo o problema da otimizacao

da SNR unicamente para o deslocamento de fase:

(P4):  max |h7eG + hl|? (20)

$£.0<6,<2r, n=1,---,N.

Considerando v = [v1,--- ,vn]", com v, = e, & = diag(h’)G € CV*M: ¢

h,{{@G = v ®, o problema de otimizacéo passa a ser:

(P5): max vI®® v + v ®h, + Ry + ||RY| (21)
o d d

st =1, n=1,--- N.

Os deslocamentos de fase da RIS exigem que as poténcias do canal de diferentes an-
tenas de transmissdo estejam equilibradas. Resultando em um programa quadratico restrito
quadraticamente (QCQP), ja que tanto a fungao objetivo quanto as restricdes sao fungdes qua-
draticas. Na teoria de complexidade computacional, essa classe de problemas sdo comumente
NP-Hard, devido as restricbes de mddulo unitario que, tipicamente, ndo sdo convexas (WANG
et al., 2020).

Problemas de tempo polinomial ndo deterministico (NP) consistem em uma classe de
complexidade para problemas de decisao, cujas solugdes sao dificeis de determinar, mas faceis
de verificar. Problemas NP-hard sao pelo menos mais dificeis quanto os problemas mais dificeis
em NP e ndo necessariamente precisam compor a classe de NP. Em circunstancias especificas,
no caso em que problemas NP-hard pertencem a classe de NP, sdo classificados como NP-
completo.
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3.3 Discretizacao dos desvios de fase

De forma ideal, os deslocamentos de fase € as atenuagdes de amplitude de cada um dos
elementos da IRS podem ser ajustado de modo continuo e independente. Tal implementacao
resulta em limites tedricos de desempenho e em um conjunto com infinitos valores possiveis de
desvio de fase:

]—":{6"9 e [0,27r)}. (22)

Projetos que adotam valores continuos de desvios de fase apresentam alta complexi-
dade de hardware, necessitando de elementos refletores de alta resolugdo que tornam o projeto
de dificil implementacéao. Logo, projetos praticos de superficies refletoras adotam deslocamen-
tos de fase discretos.

Adotando que b denota o nimero de bits para controlar os niveis de mudanca de fase
representados por D, definido como D = 2P, e assumindo o intervalo Af = 27/ D para valores
uniformemente distribuidos, o conjunto de deslocamentos de fase possiveis é expresso como:

Fp ={0,A6,--- (D —1)A6}. (23)

Uma RIS préatica, com deslocamentos de fase discretos, ainda pode obter a mesma
escala de poténcia de recepcao assintética para um valor adequado de elementos refletores,
possibilitando um projeto factivel de hardware e de modo simplificado. (WU; ZHANG, 2020a).

No entanto, o uso de valores discretos para os desvios de fase pode resultar no de-
salinhamento dos coeficientes de canal, gerando um desempenho degradado em comparagao
com o caso ideal continuo, principalmente para poucos bits de controle. Além disso, as restri-
¢bes também dificultam os algoritmos de otimizacdo devido a complexidade introduzida pelas
restricoes dos valores possiveis de angulos (WU et al., 2021).

O uso de valores finitos para o deslocamento de fase modifica o dominio das solugdes,
deixando de ser um conjunto continuo e passando a ser discreto, originando um problema de
programacao nao linear de inteiros misto (MINLP) que tipicamente € NP-hard e ndo apresenta
método padrao para obter a solugao globalmente étima de forma eficiente (DI et al., 2020) (WU;
ZHANG, 2020a).
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4 METODOS DE OTIMIZACAO

O processo de encontrar a melhor maneira de alocar os recursos disponiveis em uma
modelagem matematica, sem violar nenhuma das limitacées que possam existir, descreve um
problema de otimizacao. Os principais aspectos estao associados as variaveis de decisao, que
correspondem as caracteristicas de projeto, a fungao objetivo, que denota a propriedade a ser
otimizada, e as restricbes, que representam as condicdes que devem ser atendidas (LESN-
ALDACO; CALLEJA; ALQUICIRA, 2015).

Quando o espago de busca de solugdes engloba um conjunto de valores finito, o pro-
cesso é denominado de otimizagdo combinatéria e exige que todas as solugdes possiveis sejam
testadas para obter a solugcéo 6tima (CARNAHAN; SINHA, 2001). No entanto, a varredura por
todos os valores possiveis €, em muitos casos, impraticavel. Desse modo, diversos métodos
computacionais, incluindo técnicas de IA, podem ser utilizados com o objetivo obter uma solu-
cao de alta qualidade, e ndo necessariamente exata para essa classe de problemas.

Os métodos heuristicos correspondem uma das vertentes da IA e fazem uso de uma
funcdo heuristica para orientar o processo de busca. Sua utilizagao nao garante, matematica-
mente, a solucdo de um problema e fazem pouca, ou nenhuma, suposicao sobre o0 que esta
sendo otimizado.

Algoritmos heuristicos de alto nivel recebem a denominagao de metaheuristica e séo
aplicados para obtencdo de solu¢gdes em uma ampla variedade de problemas com o objetivo
de explorar eficientemente o espaco de busca. Grande parte das implementagdes apresentam
algum grau de otimizacao estocastica, de forma que a solugcdo encontrada € dependente do
conjunto de variaveis aleatorias geradas.

O design de técnicas de metaheuristicas, muitas vezes, adentram o campo da com-
putacéo inspirada biologicamente. De modo a abstrair conceitos, mecanismos e principios de
sistemas naturais, buscando compreender padroes existentes e, posteriormente, replicar em
sistemas computacionais.

Através do ML, as técnicas de IA também se estendem ao uso de modelos matematicos
para um sistema adquirir conhecimento sem instrugao direta. De forma a construir um padrao
de otimizagao a partir das informacdes de entrada da fungao objetivo. (FAISAL; CHOI, 2022)

Devido a sua dependéncia de inferéncias no lugar de instrugdes explicitas, as técnicas
de ML apresentam bom desempenho em cenarios de natureza estocastica (DAHROUJ et al.,
2021) e sao aplicaveis em uma grande diversidade de contextos (JORDAN; MITCHELL, 2015).

As técnicas de otimizacao baseadas em inteligéncia artificial, muitas vezes, podem en-
contrar boas solugdes com menos esforgco computacional do que outros métodos e negociam
complexidade, exatidao e velocidade.
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4.1 Principios de aprendizado por reforco

O RL corresponde a um do dominio de ML que apresenta potencial de otimizar de forma
iterativa uma funcao objetivo que se decompbe através de uma sequéncia discreta de recom-
pensas (SUTTON; BARTO, 1998). E amplamente aplicado em problemas que necessitam de
uma percepcao excessiva dos ambientes (GHANAVI et al., 2018), operando com grandes e
dindmicos conjuntos de dados (DAHROUJ et al., 2021).

Na perspectiva de problemas de analise combinatéria, é possivel aplicar métodos de ex-
ploracdo ao longo do espago de decisbes e gerar processos de aprendizado com a experiéncia
acumulada (BENGIO; LODI; PROUVOST, 2021), sem necessitar de rétulos de treinamento.

Um sistema de RL apresenta dois componentes principais - o agente e o ambiente -
que interagem entre si pelo Processo de Decisdo de Markov (PICARD et al., 2004). A partir
do momento em que a acdo é realizada, o ambiente é atualizado e emite uma recompensa
que mede o desempenho sob o estado atual, buscando determinar a politica que maximiza a
recompensa de longo prazo.

O estado atual é descrito como a; enquanto o estado futuro corresponde a a; 1 per-
tencentes ao espaco de estados A. No processo de transicdo entre os estados é emitida uma
recompensa cujo valor é ;.1 em um conjunto de recompensas R, que mede o desempenho de
uma acao b; € B, com B representando o espago de agdes.

O Q-learning representa um modo tipico de escolher a acao, atuando de forma inde-
pendente do modelo de ambiente, e corresponde a utilizacdo do valor associado a maior re-
compensa acumulada, presente em um matriz de recompensa, de valor futuro ;11 e atual ),
descrita por:

Qi1(A,By) = Qi(Ay,By) + 7(R(A¢,By) + prmax Qi(Ari1,B) — QA By)) (24)

Sendo maxp Q;(Ai41,B) a recompensa maxima que pode ser obtida por meio do es-
tado s;.1, 7 € [0 1] o fator de aprendizagem e 1 € [0 1] o fator de desconto.

A taxa de aprendizagem determina o quanto as novas informagdes sdo relevantes pe-
rante as informacgdes antigas. Um fator nulo gera um agente que opera somente com o aprendi-
zado prévio, enquanto um valor unitario faz com que o agente considere apenas o estado mais
recente, ignorando o conhecimento prévio.

O fator de desconto esta associado a importancia das recompensas futuras e imedia-
tas. Ao adotar um valor nulo, o algoritmo considera apenas as recompensas de curto prazo,
enquanto um valor proximo a unidade implica em uma priorizagao das recompensas de longo

prazo.
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4.2 Principios de Algoritmos Genéticos

Dentre os métodos de otimizacao metaheuristica baseados em populacao, estao os al-
goritmos genéticos (AG), que apresentam como fundamento os principios de sele¢cao natural
da teoria Darwiniana e implementam operadores biologicamente inspirados de mutagao, cruza-
mento e selecao.

Os AG sao processos iterativos que evoluem de um conjunto de solugdes iniciais, gera-
das de modo aleatério. Os valores selecionados no espago de busca sofrem avaliagdo simul-
tanea e sao submetidas a operadores que buscam preservar informagdes criticas relativas a
solucdo do problema, de modo que a qualidade seja melhorada gradualmente.

A terminologia adotada nos algoritmos genéticos € analoga a presente em sistemas
biolégicos. O bloco de meméria que representa cada uma das solugbes no espago de busca é
representada na forma de individuos, sendo o seu conjunto denominado de populacao que por
sua vez, recebe a denominagéo, em cada iteracado, de geracao.

Cada solugdo candidata tem um conjunto de propriedades intituladas de genes, que
quando agrupados formam os cromossomos. A representacdo dessas propriedades corres-
ponde a uma abstracdo da solugdo do problema e deve permitir avaliagdo, selecdo e manipula-
¢ao por meio dos operadores genéticos.

Os individuos de cada geragao sao examinados simultaneamente por meio de uma fun-
cao fitness, que mede a habilidade de adaptacido do individuo as condicbées impostas pelo
ambiente. Por meio do processo de avaliagcao; os individuos mais aptos da geracao atual sdo
selecionados para compor os ascendentes da proxima geracao, onde o grau de favorecimento
dos melhores € intitulado de pressao seletiva.

Os pares de genitores sofrem troca de material genético entre si para formar a pré-
xima geracgdo. Esse processo, denominado de crossover, seleciona, de forma estocéstica, um
conjunto de genes de um cada um dos individuos para formar os descendentes e reduz a diver-
sidade presente na populagéo.

Em oposicdo ao cruzamento, o operador de mutacao adiciona diversidade a popula-
cao permitindo uma maior varredura do espaco de solugdes possiveis. Por meio dele ocorrem
alteragdes em determinadas caracteristicas selecionadas a partir de um critério probabilistico.

A implementagédo dos AG apresentam diversos parametros que impactam diretamente
no seu desempenho. As variaveis como a probabilidade de mutagao, probabilidade de cruza-
mento, pressao seletiva e tamanho da populacdo podem ser ajustadas de modo a aprimorar o
comportamento do algoritmo de otimizagao, além disso outras condicées como as representa-
¢Oes e dinamicas de selegdao também precisam ser adequadas para o problema em questao
(DIAZ-GOMEZ; HOUGEN, 2007).
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5 SIMULACAO DE SUPERFICIES REFLETORAS INTELIGENTES

O desempenho de sistemas de telecomunicacdes nao pode ser previsto de forma pre-
cisa por meio de abordagens deterministicas, devido a interferéncia de diversas variaveis ale-
atérias associadas ao processo. Uma abordagem, que dispensa modelos, para modelar a pro-
babilidade de diferentes resultados em ambientes de simulagdo computacional é o método de
Monte-Carlo (MC), que utiliza um nimero massivo de eventos de amostragem para obtengéao
dos resultados que convergem ao comportamento real.

Para cada uma das iteragdes do lago MC é gerado um sinal de informac¢do modelado
como uma variavel aleatéria independente e identicamente distribuida. Em seguida, os dados
sdo modulados digitalmente em QAM-16 e transmitidos, conforme a Figura 4, a uma poténcia
de Pgs = 30dBm, através de uma via de direta e outra intermediada pela RIS, com atenuagéo
de amplitude unitaria 3,, = 1 e nimero de elementos refletores N = 100.

Figura 4 — Modelo de sistema de telecomunicacao auxiliado por superficie refletora.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Durante a sua propagacao, o sinal esta sujeito aos efeitos do ambiente de propagacao,
como perda de percurso, com um expoente v; = vy, = 3, desvanecimento multipercurso, que
obedece a uma distribuicdo de probabilidade de acordo com a presenca de linha de visao,
sombreamento, cuja distribuicdo lognormal é de média zero e variancia 8d B, e ruido AWGN de
média zero e variancia unitaria.

A simulacdo computacional de sistemas de telecomunicacoes auxiliados por RIS apre-
senta como principal métrica a SNR recebida no usuario, que pode ser facilmente decomposta
em termos da taxa maxima alcancavel, e na confiabilidade da conexao, representada pela taxa
de erro de bit (BER). O principal desafio de sistemas assistidos por RIS corresponde a deter-
minacao dos deslocamentos de fase adequados. No entanto, o desempenho geral do sistema
depende também da otimizagdo dos demais pardmetros associados a RIS.
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5.1 Posicionamento da superficie refletora

A estratégia de implantacao de RIS apresenta grande influéncia no desempenho de um
sistema de comunicagéo. Entre os fatores associados estio a presenca de uma linha de visao,
que sao garantido por projetos eficientes, e a distancia entre os componentes, que deve ser
aprimorada.

A andlise precisa da distancia considera a posicao da RIS variando sobre o eixo hori-
zontal, com uma posicao inicial de 50m, e final de 450m, intervaladas em 10m, com o terminal
posicionado em 500m, conforme a Figura 5.

Figura 5 — Modelo de sistema para otimizacao do posicionamento.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Para um canal direto severamente bloqueado, seguindo uma distribuicdo de Rayleigh, e
os canais intermediados apresentam uma componente de linha de visdo com um fator 1 < K <
10 que varia de forma linear com a distancia entre os respectivos componentes, de acordo com
a Figura 6, o desempenho médio de 100000 iteragcdes de MC, indica que a posi¢cao que aprimora
o desempenho é proxima a RIS ou proxima a posigao do terminal, conforme o esperado pelo
modelo de perda de percurso de distancia do produto.

Figura 6 — SNR em dB pela posicao da horizontal.
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5.2 Discretizacao dos desvios de fase

Em virtude das limitagcdes de hardware, implementagdes praticas de RIS adotam valores
finitos para os deslocamentos de fase associados a quantidade de bits de controle disponivel.
No entanto, a discretizagdo provoca uma leve degradagao dos limites de desempenho, gerado
pelo desalinhamento dos coeficientes de canais complexos, quando comparados ao valores
ideais continuos.

Para andlise da quantidade de bits de controle, o cenario apresenta a BS posicionada
na origem do sistema de coordenadas, com a RIS na posi¢ao horizontal de 450m e o terminal
alocado em 500m, conforme a Figura 7.

Figura 7 — Modelo de sistema para discretizacao dos desvios de fase.
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Fonte: Autoria propria (2022).

O resultado para uma perspectiva SISO, arredondando o valor mais préximo pertencente
ao dominio dos valores discretos possiveis provenientes da solucédo étima, representada na
Figura 8, demonstra que o0 niumero de bits de controle, para uma poténcia de transmissao de
30dBm e 100000 interagdes MC, atinge um valor muito préximo aos valores ideais de SNR para
0 caso continuo a partir de b = 6 bits de controle.

Figura 8 — Relacao sinal-ruido em dB por bits de controle.
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No caso da capacidade de canal, representada na Figura 9, a taxa maxima alcancada
para uma largura de banda unitaria, apresenta comportamento semelhante a SNR, apresen-
tando solugcdes muito proximas as ideais com b = 6.

Figura 9 — Capacidade por bits de controle.

20

19

18

[
~N

Capacidade

[
o

15

14

- = Continuo

=== Discreto

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Bits de controle

Fonte: Autoria propria (2022).

A andlise gréfica da BER, conforme a Figura 10, que representa a confiabilidade do
canal, aponta para uma aproximagao ao valor continuo com b = 4, representando uma menor
sensibilidade da métrica a discretizacao dos deslocamentos de fase.

Figura 10 — Bit error rate por bits de controle.
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5.3 Otimizacao de reflexao

As RIS sao tecnologias promissoras para compor sistemas B5G devido a sua capaci-
dade de controlar o ambiente de propagacao por meio de reflexao inteligente, permitindo revo-
lucionar as redes sem fios e atuar como um dos principais pilares do processo de comunicagao.

A implantagao de RIS em redes sem fio futuras engloba a realizacao de projetos realis-
tas, sendo um dos requisitos associados, a presenga de um conjunto finito de deslocamentos
de fase.

O desempenho acurado, com base no modelo de perda de percurso da RIS, implica em
um sistema de telecomunicacao projetado com os terminais dispostos de forma aleatéria no
interior de uma coroa circular de raio superior & = 250m e inferior de »r = 50m, centrada, em
conjunto com a RIS, com b = 6 bits de controle, na posi¢cdo 500m, conforme a Figura 11. Além
disso, devido ao posicionamento dos componentes e a formulagdo do problema, o link direto
segue uma distribuicao Rayleigh e os canais intermediados apresentam linha linha de visao,
seguindo uma distribuicdo de Rice de componente K = 10.

Figura 11 — Modelo de sistema para otimizacao de reflexao.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Um dos componentes necessarios para extrair o maximo do potencial da RIS, é a obten-
¢ao adequada dos coeficientes de reflexdo mediante a solu¢cdo de um problema de otimizacao
de alta complexidade computacional. Ao integrar médulos de IA a infraestrutura de redes de
comunicagao, especificamente na determinacao dos coeficiente deslocamentos de fase 6timos,
€ possivel obter solu¢des de alta qualidade que agreguem desempenho as redes sem fio.

Os cenarios em analise apresentam 10000 iteracoes de aprendizagem e 1000 realiza-
cbes de MC e sao realizadas por diferentes abordagens de |IA. A otimizacao dos desvios de fase
no caso SISO apresenta uma solugao fechada que dependem dos conhecimento completo dos
canais, enquanto o multiple-input single-output (MISO), com M = 10, ndo apresenta solucao
analitica.
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5.3.1 Otimizacao baseada em aprendizado por reforco

As técnicas de RL, por conta da capacidade de aprendizado, detém grande atencao
quando aplicadas em telecomunicacdes e sua ampla area de busca (FAISAL; CHOI, 2022).
Na perspectiva de redes sem fio auxiliadas por superficies refletoras, é possivel modelar um
sistema adotando o canal de propagagcao como ambiente, a RIS como agente e a recompensa
como dependente da SNR no usuério. Enquanto a escolha da agdo depende de uma matriz ()
cuja formulagao adota com os estados, representados pelas linhas, equivalentes aos valores de
angulo, e agoes, denotadas pelas colunas, aos elementos refletores, conforme a Figura 12.

Figura 12 — Metodologia de aprendizado por reforco para otimizacao de reflexao.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Adotando um fator de desconto equivalente a um valor nulo, de modo a maximizar as
recompensa imediatas, e acrescentando o termo W, ponderado por um fator d, que retorna um
valor unitério a cada iteragéo para os valores de angulos, em A’ e seus respectivos elementos
refletores, em B’, correspondente ao maior valor de SNR registrada pelo RL até entdo, a matriz
() é descrita como:

Qui1(A,B) = Q,(A,B) + 7(R(A,B) + dW (A",B’) — Q.(A,B)). (25)

A formulagéo da recompensa R(A,B) engloba comparagédo da relagao sinal-ruido de
cada iteracdo de aprendizagem, denotada por instan, a média dos valores de SN R de cada
canal até a respectiva realizacao, representada como M D, e uma medida de dispersao corres-
pondente ao intervalo interquartil desse valores, indicada por /() R. A metodologia de distribui-
cao das recompensas atribui, em caso dos valores de cada iteracdo superarem o valor da soma,
um valor de recompensa positivo, caso contrario é distribuido um valor negativo, que resulta na

seguinte matriz de recompensa:

+2, instan > MD + IQR,
R(A,B) = (26)

—1/2, instan <MD + IQR
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De acordo com o algoritmo Q-learning, a escolha da acédo apropriada é livre de modelos
e corresponde a escolha do maior valor de recompensa acumulada na matriz (). Na formulagao
adotada, o espaco de busca entre as possiveis solugdes é fracamente explorado, resultando
em um processo de convergéncia prematura. Para a obtencio dos desvios de fase 6timo é
conveniente uma configuragdo que, a principio, delimite o espaco da regido de busca, e, em
seguida, refine os resultados.

A decisao de qual acao tomar esta sujeita a dualidade entre os processos de exploracéao
e investigacao. Representando um dilema entre a escolha de agir com base na melhor infor-
magao até o momento ou obter novas informagdes acerca de regides ainda nao visitadas no
espaco de busca, que possam permitir melhores niveis de desempenho no futuro.

O procedimento de investigacao e exploragao pode ser aprimorado adotando uma flu-
tuagcao decrescente, conforme o avanco das iteragdes, na determinacdo das acdes a serem
tomadas pelo agente, adicionando uma parcela probabilistica no processo de escolha. Desse
modo, o critério de escolha passa a depender também de uma variavel aleatéria que segue uma
distribuicdo de Bernoulli, cujo sucesso corresponde a escolha do valor maximo acumulado para
cada elemento refletor na matriz de recompensa, enquanto a falha consiste na escolha de um
valor aleatério de deslocamento de fase.

A probabilidade de sucesso pr;, esta associada ao numero de iteracdes de aprendiza-
gem, sendo cada uma delas denotada por indgy,, € uma constante varr;, = N, de modo que
prr = indgy/vargy. Sendo assim, fungdo massa de probabilidade, que associa um valor de
probabilidade a cada possivel ocorréncia, de uma variavel estocastica discreta de Bernoulli é
definida como:

PRL, sek=1,
f(k,prr) = (27)
1-— PrL, Se€ k=0

A matriz de recompensa () é atualizada em cada uma das 10000 iteragdes de apren-
dizagem e zerada em cada uma das 1000 realizagées MC. Os valores de desvios de fase da
primeira iteracdo é realizada de forma randémica. Caso os valores maximos de recompensas
acumuladas sejam equivalentes para mais de elemento da matriz, o algoritmo adota um critério
aleatdrio de escolha entre os valores em que o empate persiste.

A escolha dos parametros associados ao RL regem o processo de convergéncia e ex-
ploracao do algoritmo e precisam ser precisamente ajustados. A taxa de aprendizagem denota
a importancia do conhecimento prévio e assume um valor 7 = 0,2, enquanto o fator de ponde-
racdo tendencia o caminho a ser percorrido no espacgo de busca e assume um valor equivalente
aj)=2.

A curva de convergéncia do RL para um cenério SISO, de acordo com a Figura 13,
demonstra que o algoritmo retorna uma solugdo sub-6tima para o problema cuja qualidade
pode ser comparada com os valores 6timos continuos.
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Levando em conta mdultiplas antenas na BS, o referencial € perdido ja que o problema

nao apresenta solucao na forma fechada. A convergéncia do algoritmo demonstra uma notavel

capacidade evolutiva e é descrita conforme a Figura 14
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5.3.2 Otimizacao baseada em algoritmos genéticos

Os AG representam uma classe de algoritmos biologicamente inspirados que possuem
aplicacées em uma ampla variedade de problemas e sdo capazes de fornecer mecanismos de
buscas robustos e eficazes (CARNAHAN; SINHA, 2001), com metodologia basica aplicada a
otimizagao da reflexdo da RIS descrita na Figura 15.

A modelagem de um AG se inicia na representagao do individuo de modo a gerar uma
abstragao com o problema relacionado e deve permitir a operacao por meio dos operadores ge-
néticos. Para uma interpretagao aplicada as RISs, os valores possiveis de cada gene correspon-
dem ao conjunto deslocamentos de fase induzidos, enquanto o nUmero de genes representam

o numero de elementos refletores, formando um individuo.

Figura 15 — Metodologia de algoritmo genético para otimizacao de reflexao.

Genes
0,..,(Kg—1)A6 Mutacao

— 7 X —
Cromossomo

CTT T | Sy | O
aptosem fungdo da _J
SNR formando uma

[N | rovporieco | LN N N N

\ Elementos refletores I ‘

Populagdo

Fonte: Autoria propria (2022).

A avaliacdo da capacidade de adaptacéo € realizada por meio da SNR obtida por cada
individuo, de forma que os mais aptos apresentam maior probabilidade de repassar suas carac-
teristicas, buscando uma evolucao gradual do valor da funcéo objetivo de cada geracao.

A selecéo é feita ordenando os individuos em ordem crescente de aptidao, selecionando
para compor cada um dos ascendentes o melhor com 80% de chance ou algum dentre os 20%
melhores com 20% de oportunidade. A combinacao dos genes entre os individuos selecionados
€ do tipo uniforme e cada caracteristica apresenta probabilidade equivalente de ser trocada.

Durante o processo de busca, 0 desempenho pode ser limitado por um processo de
convergéncia precipitada para um 6timo local. Nos AG, esse processo, € decorrente da perda de
alelos criticos gerando falta de diversidade, seja devido ao processo de selecao e cruzamento,
seja decorrente da configuragdo de parametros como tamanho da populacao e taxa de mutacao
(POTTS; GIDDENS; YADAV, 1994).

Na implementacao convencional de um algoritmo genético, o operador de mutacao é
constante durante a sua execugao, o que pode provocar a convergéncia prematura impedindo
o algoritmo de encontrar 6timos globais. Ao adotar a taxa de mutagéo de forma dindmica e com
base no nimero de iteracdes é possivel permitir uma busca mais eficiente e obter melhores
métricas de desempenho. Dessa forma, a taxa de mutagao p4; € descrita como sendo o0 quo-
ciente entre uma constante var o = N e o nimero de geragdes ind 4, enquanto a populagao
apresenta 10 individuos, sendo a inicial gerada de forma aleatéria.
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A curva de convergéncia do cenério SISO, com 1000 lagos MC, com o numero de in-
dividuos equivalente a quantidade de 10000 itera¢des de aprendizagem e plotado o melhor de
cada geragao até entdo, conforme a Figura 16, que compara com os valores ideais continuos,
exibe uma solucao de alta qualidade retornada.

Figura 16 — Convergéncia da SNR em dB do algoritmo genético para sistema SISO.
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Considerando o cenario MISO, o AG, de acordo com a Figura 17, representa um grande
potencial de evolugdo em termos de SNR com o decorrer das geragoes.

Figura 17 — Convergéncia da SNR em dB do algoritmo genético para sistema MISO.
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5.3.3 Analise Comparativa

Mediante o amplo espago de busca decorrente do projeto de otimizacéo de reflexdo de
superficies refletoras inteligentes, as técnicas de IA séo utilizadas para buscar solugdes de alta
qualidade com menor complexidade computacional e tempo de execugao. Dentre as possiveis
abordagens, o RL representa uma sistematica que busca aprender com o ambiente por meio da
atribuicao de recompensas, enquanto o AG faz uso de uma fungao heuristica de alto nivel para
gerar uma evolucao gradual da qualidade das solugées.

O contraste da curva de convergéncia da otimizacao de reflexao da RIS, em cenario
SISO, que analisa os métodos de RL e AG, para 10000 iteracdes de aprendizagem e 1000
ciclos MC, com resultado, é disposto na Figura 18.

Figura 18 — Comparacao da convergéncia para sistema SISO.
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A comparagao indica um resultado muito promissor e praticamente equivalente das téc-
nicas de IA, seja na velocidade de convergéncia, seja no desempenho apés as iteragdes de
aprendizagem. A solucdo obtida se aproxima veementemente ao valor étimo apés cerca de
4000 iteragdes. Com cerca de 2000 iteragdes o resultado ja apresenta um étimo desempenho
€ novas iteragdes, que geram maior gasto de processamento, podem néo justificar de forma
contundente os reduzidos ganhos em termos de relagao sinal-ruido.

Ao aplicar metologias com principios de operagéao distintos, € possivel realizar uma ana-
lise de forma mais precisa das métricas obtidas, de modo a corroborar ou refutar os resultados
obtidos por cada um das técnicas. Além disso, os ganhos obtidos através da implementacao
de inteligéncia artificial em superficies refletoras deve justificar a complexidade computacional
imposta.
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Uma forma de analisar as vantagens obtidas por meio da aplicacdo dos métodos de
otimizacdo € a comparagcao com um processo de busca aleatoria, retornando ao melhor valor
obtido entre as iteracdes, cujo desempenho comparado na Figura 19, demonstra um singelo
ganho de desempenho quando comparados ao métodos de IA.

Figura 19 — Comparacao da convergéncia para sistema SISO incluindo a busca aleatoéria.
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Para 30dBm < Pggs < 50dBm em passos de 10dBm, a SNR retornada pelos métodos
de A sao dispostas de forma quase sobreposta ao valor 6timo, conforme a Figura 20.

Figura 20 — Analise comparativa da relacao sinal-ruido para sistema SISO.
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O desempenho comparado da BER ¢é disposto na Figura 21.

Figura 21 — Analise comparativa da bit error rate para sistema SISO.
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Enquanto na perspectiva da capacidade do canal, os algoritmos descrevem um compor-
tamento conforme a Figura 22.

Figura 22 — Andlise comparativa da capacidade de canal para sistema SISO.
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Para todos as métricas do cenario de SISO, a semelhanga entre os métodos de IA e 0s
valores 6timos foram mantidos, enquanto a busca aleatéria teve um desempenho maédico, mas
superior ao nao uso da RIS.
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Para o cenario MISO o benchmark é perdido, sendo a comparagao entre os métodos
a mais adequada para andlise de desempenho. Desse modo, para a curva de convergéncia
descrita na Figura 23, a similaridade entre as técnicas de IA sdo mantidas para as velocidades
de convergéncia e alta capacidade de evolugdo, analogamente ao cenario SISO.

Figura 23 — Comparacao da convergéncia para sistema MISO
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As vantagens em relacdo a varredura aleatéria também sao mantidas, conforme a re-
presentacdo grafica da curva comparada de convergéncia na Figura 24.

Figura 24 — Comparacao da convergéncia para sistema MISO incluindo a busca aleatoria.
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Variando a poténcia transmitida 30dBm < Pgg < 50dBm com intervalos de 10dBm,
a SNR proveniente de cada método de otimizacao é representada na Figura 25 e demonstra a
capacidade da IA em oferecer boas solucdes ao desafio de otimizagao da reflexao da RIS.

Figura 25 — Analise comparativa da relacao sinal-ruido para sistema MISO.
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Levando em conta a confiabilidade do link, a BER é exibida conforme a Figura 26 e

mantém o comportamento das demais métricas.

Figura 26 — Analise comparativa da bit error rate para sistema MISO.
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E por fim, a capacidade do canal proveniente dos métodos de busca para um cenario
MISO, denotada na Figura 27, demonstra a superioridade da aplicagéao da IA.

Figura 27 — Andlise comparativa da capacidade de canal para sistema MISO.
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No cenario MISO, os ganhos do uso MISO combinadas, ofuscam, mas nao eliminam, a
capacidade de atuacao da RIS. A analise conjunta de ambos os mecanismos possibilita ratificar
o desempenho de cada um deles, ao passo que apresentam o curva de convergéncia e valor
de retorno profundamente semelhantes

Considerando ambos os cenarios, por intermédio das técnicas de |IA € possivel obter
solugdes promissoras e com elevado potencial de evolugao, exibindo desempenho bem superior
ao esquema de busca aleatéria e ao cendrio que dispensa o uso da RIS.

O uso do aprendizado por reforco e do algoritmo genético possibilita um ganho notavel
da SNR, que corresponde a principal grandeza associada. Além disso, por meio da capacidade
de canal, € possivel obter um maior limite da taxa maxima alcancavel de dados, enquanto a
andlise da BER comprova a capacidade da RIS de gerar um ambiente de propagagdao com
maior confiabilidade, de forma a justificar a complexidade acrescentada pela implantacdo dos
médulos de IA.

Em sistemas previstos, a implantacdo é densa e distribuida, circunstancia que ressalta
ainda mais as incrementacdes de desempenho e reduz as limitacées presentes no modelo que
considera uma Unica superficie refletora e disposicdo dos terminais, que muitas vezes, estao
posicionados em distancias que nao utilizam de forma eficiente as potencialidades acrescenta-
das.

A analise da variacdo da poténcia de transmissao indica que as vantagens da RIS é
amplificada para cendrios onde a BS emite menos energia, representando uma alternativa ao

aumento na poténcia de transmissao, contribuindo para a eficiéncia energética.
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6 CONCLUSAO

O canal sem fio possui caracteristica probabilistica, seus efeitos impactam de forma ne-
gativa o desempenho de sistemas de comunicacao. Estratégias de processamento de sinais
buscam atenuar os efeitos decorrentes do ambiente de propagacao, contudo, apresentam efi-
cécia limitada. Uma tecnologia emergente, que da origem ao conceito de radio inteligente, deno-
minada de superficies refletoras inteligentes, buscam tornar o canal sem fio mais deterministico,
de modo que ele se comporte como uma variavel a ser otimizada.

Superficies refletoras inteligentes consistem em superficies planas com elementos re-
fletores passivos com a finalidade de auxiliar o processo de comunicag¢ao sem fio, seja criando
linha de visdo virtual entre emissor e receptor, seja manipulando os angulos de fase para criar
interferéncias construtivas e destrutivas, tornando o sistema escalavel, de modo a assegurar o0s
requisitos das préximas redes sem fio.

A implantacdo das RIS podem ser realizadas de modo denso e facilitado, devido a sua
caracteristica passiva e compativel com os demais sistemas sem fios em uso. Além disso, o
design adequado de sistemas futuros contempla superficies refletoras posicionadas préximas
ao terminais ou a estacao base, que correspondem aos melhores cenarios devido ao modelo
de perda de percurso.

O projeto das superficies refletoras inteligentes envolve a determinagao dos desloca-
mentos de fase, idealmente continuo. No entanto, a discretizacdo se mostrou valida acima de
um determinado limiar, embasando uma das variaveis para a determinag¢ao dos valores 6timos
com base na aplicagdo de métodos de otimizagdo em um problema de elevada complexidade.

As aplicacoes de |A em sistemas de telecomunicagdes auxiliados por RIS permitem o
valor quase 6timo no cendrio de antena Unica e capacidade de impactar positivamente sistemas
de multiplas antenas, se mostrando muito superior ao processo de varredura aleatéria e ao
cenario sem RIS. Além disso, tanto o processo de obtencio dos deslocamentos de fase por
meio do aprendizado por reforco, baseado em aprendizado de maquina, quanto o algoritmo
genético, baseado em metaheuristica, apresentam velocidades de convergéncia e retorno final
do algoritmo praticamente equivalentes, corroborando o desempenho de um para com o outro.

O potencial descrito pela aplicagdo de superficies refletores em sistema de telecomu-
nicagbdes assistidos por RIS, demonstram a capacidade da implantacdo mddulos de |A para
otimizagao da reflexdo. Os resultados indicam capacidade de agregar performance ao sistema
e constituir uma das bases do sistemas de comunicagao B5G.
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